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Resumen 
 
Hoy en día, debido a la cantidad información que existe y se genera continuamente, es 
necesario disponer de herramientas capaces de filtrar la información no deseada. Estas 
herramientas son los sistemas de recomendaciones, los cuales se encargan de evaluar y filtrar la 
gran cantidad de información disponible para ofrecer recomendaciones sobre un determinado 
tipo de objeto.  
 
No obstante, uno de los desafíos de estos sistemas es el de ofrecer recomendaciones que 
sean variadas y no monótonas. El problema está en que los algoritmos que se centran 
principalmente en realizar recomendaciones variadas ponen en peligro la precisión de las 
recomendaciones, es decir, la capacidad del sistema en ofrecer recomendaciones que interesan al 
usuario. 
 
Por esto, en este proyecto se presentará el desarrollo de un sistema de recomendaciones 
que utiliza un algoritmo que prioriza tanto la precisión como la diversidad de las 
recomendaciones, realizando una evaluación final sobre la calidad de éstas. Además, como el 
algoritmo trabaja sobre un grafo, el sistema se ha implementado sobre una base de datos de 
grafos para comprobar el rendimiento de éstas dentro de este tipo de escenarios, realizando una 
comparación final con una base de datos relacional. 
 
Abstract 
 
 Nowadays, due to the amount of information that exists and is continuously generated, it 
is necessary to have tools that are capable of filtering undesired information. These tools are 
recommendater systems, which are responsible for filtering the huge amount of information in 
order to offer recommendations on a particular type of object. 
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 Nevertheless, offering novel and unexpected recommendations is one of the challenges in 
these systems. The problem is that an algorithm that focuses on diversity is putting accuracy at 
risk, causing the system to offer useless recommendations for the user. 
 
 Because of that, in this project we have developed a recommender system that uses an 
hybrid algorithm that obtains gains in both accuracy and diversity of recommendations, making a 
final assessment of the obtained results. Furthermore, taking into account that the algorithm 
works on a graph, the system has been built over a graph database in order to evaluate the 
performance of these technologies in such scenarios, making a final comparison with a relational 
database. 
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1. Introducción 
1.1. Contexto  
 
 Este proyecto puede ser de interés para varios grupos de personas diferentes: el 
desarrollador del proyecto, el tutor del proyecto, las empresas que utilizan o necesitan un sistema 
de recomendaciones y los usuarios que los utilizan indirectamente. 
 
1.1.1. Desarrollador 
  
El principal actor interesado en el desarrollo de este proyecto soy yo mismo, como 
desarrollador único de éste. Mi interés al realizar este proyecto es la de aprender más acerca de 
los sistemas de recomendaciones y, también, de las nuevas bases de datos de grafos.  
 
Además, el proyecto tiene intención de servir como investigación del comportamiento de 
este tipo de base de datos en dichos sistemas, así como el comportamiento del algoritmo que se 
utilizará para la generación de las recomendaciones. Consecuentemente, el interés sobre este 
proyecto es tanto práctico como de investigación. 
 
1.1.2. Tutor del proyecto 
 
  El tutor del proyecto también está interesado en el desarrollo de éste, ya que, como 
investigador, le interesa principalmente los resultados finales al evaluar el comportamiento tanto 
del algoritmo como de la base de datos de grafos.  
 
1.1.3. Desarrolladores de sistemas de recomendaciones 
 
 Si el proyecto alcanzara unos resultados favorables, la investigación realizada en éste no 
solamente sería interesante para los actores anteriores, sino que también podría resultarlo para 
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todos los desarrolladores de estos sistemas, ya que les interesaría conocer diferentes opciones 
para construir sistemas eficientes. 
 
1.1.4. Empresas 
 
 Al ser un sistema utilizado por un gran número de empresas de diferentes propósitos, la 
realización de éste proyecto puede ser de interés en el ámbito comercial. Por lo tanto, muchos 
potenciales clientes podrían estar interesados en este tipo de sistema si se adapta mejor a los 
objetivos de éstos o, simplemente, porque las características del sistema desarrollado son 
superiores al que están utilizando. Gracias a esto, la empresa podría llegar a generar una mayor 
cantidad de beneficios.  
 
1.1.5. Usuarios 
 
 A pesar de los diferentes intereses de los anteriores actores, estos sistemas van dirigidos 
especialmente a los usuarios que, de manera indirecta mayoritariamente, los utilizan para 
encontrar información útil entre una gran cantidad de información. Por ello, su principal interés 
reside en obtener buenas recomendaciones de la información que les interesa, beneficiándose de 
los resultados de nuestro sistema, ya que éstos darán importancia tanto a la diversidad como a la 
precisión (evitando resultados monótonos o poco diversos). 
 
1.2. Estado del arte 
   
1.2.1.  Sistemas de recomendaciones 
 
 Los sistemas de recomendaciones son sistemas que proporcionan sugerencias de un tipo 
predefinido de objetos o información que los usuarios consideran útiles. Más concretamente, la 
principal función de éstos es la de encontrar información útil para el usuario dentro de una gran 
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cantidad de información que el usuario no podría analizar completamente, debido a que el 
tiempo que emplearía para ello sería demasiado extenso. Estos sistemas se utilizan en diferentes 
campos como en la toma de decisiones, en el comercio online o, simplemente, en páginas webs 
relacionadas con el ocio multimedia (películas, series, música, etc.). 
 
  Por un lado más tecnológico, un sistema de recomendaciones puede utilizar diferentes 
tipos de técnicas a la hora de analizar los datos para definir la afinidad entre la información y el 
usuario. Más concretamente, existen tres técnicas diferentes: 
 
 Collaborative Filtering: este tipo de técnicas realizan las recomendaciones a partir de las 
valoraciones de todos los usuarios de la comunidad. De esta manera, el objetivo es 
localizar similitudes entre usuarios u objetos para realizar las recomendaciones. 
 
 Content-based Filtering: este tipo de técnicas realizan las recomendaciones a partir de 
la similitud entre el contenido de la información a recomendar y la información que el 
usuario ha señalado que le gusta en el pasado o, simplemente, que coincide con unas 
características predefinidas por el usuario. 
 
 Hybrid: este tipo de técnicas realizan las recomendaciones combinando los dos tipos de 
técnicas anteriores. 
 
En el caso del sistema a implementar para este proyecto, no se diseñará ninguna técnica 
nueva para analizar los datos, sino que el algoritmo de las recomendaciones sigue los principios 
del “collaborative filtering”. 
 
1.2.2. Priorizando la diversidad 
 
 Hoy en día, la característica que más demandan las empresas que utilizan un sistema de 
recomendaciones es la precisión de las recomendaciones proporcionadas por éstos. Esto implica 
que cualquier recomendación realizada tendrá un gran número de posibilidades de que sea 
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información que el usuario considere útil; no obstante, estas recomendaciones pueden no ser muy 
creativas o monótonas, ya que al enfatizar la precisión de las recomendaciones se están 
disminuyendo la diversidad de éstas. 
 
 Por ello, diversos especialistas en el campo han investigado maneras de priorizar tanto la 
diversidad como la precisión de las recomendaciones. En nuestro caso, el proyecto se basará en 
el algoritmo definido por el artículo “Solving the apparent diversity-accuracy dilemma of 
recommender systems”, donde se utiliza la agregación lineal para construir un algoritmo híbrido 
a partir de dos algoritmos: heat-spreading (prioriza la diversidad) y probabilistic spreading 
(prioriza la precisión). De esta manera, se pueden potenciar ambas características y proporcionar 
recomendaciones más variadas y personalizadas.  
 
 Por todo esto, la intención de este proyecto es probar y evaluar éste algoritmo, 
comparando los resultados con los obtenidos por el artículo. Por lo tanto, el proyecto no busca 
diseñar una nueva solución para este tipo de problema, sino analizar una existente para 
comprobar su correcto funcionamiento. 
 
1.2.3. Bases de datos de grafos 
 
 Una parte importante de los sistemas de recomendaciones son las bases de datos que 
soportan la gran cantidad de información que necesitan para realizar las recomendaciones. 
Normalmente, se han utilizado las bases de datos relacionales para llevar a cabo dicho propósito; 
no obstante, la gran cantidad de información a manejar junto con los complejos cálculos a 
realizar pasan factura al rendimiento de éstos sistemas debido a la estructura de este tipo de bases 
de datos, obligando a utilizar diferentes técnicas algebraicas para mejorar el rendimiento. 
 
 Por otro lado, recientemente se han popularizado un nuevo tipo de base de datos que 
rompen con el modelo relacional tradicional, siendo éstas las bases de datos de grafos 
(englobadas en el paradigma NoSQL). Este tipo de base de datos proporcionan una visión 
diferente a las bases de datos tradicionales, simplificando la dificultad del modelo de los datos al 
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poder trabajar con objetos como vértices y/o aristas. De esta manera, es posible simplificar la 
complejidad de los cálculos o algoritmos a utilizar para realizar las recomendaciones.  
 
No obstante, esta simplificación no es la única ventaja de utilizar estas bases de datos, ya 
que también este cambio de modelo puede contribuir a una mejora del rendimiento al gestionar y 
estructurar los datos desde otro punto de vista. Más concretamente, diversos estudios en el 
campo de los sistemas de recomendaciones, demuestran que el modelo de las bases de datos de 
grafos otorgan una mayor eficiencia al sistema en comparación con el modelo relacional cuando 
se trabaja en el procesado de datos complejos. Sin embargo, las bases de datos de grafos tienen 
un punto débil, ya que al aumentar excesivamente la cantidad de datos éstas pueden sufrir una 
considerable limitación en el rendimiento (escalabilidad), siendo de interés la creación de 
diferentes índices o algoritmos para mejorar el rendimiento en estos casos (como indica el 
artículo [7]). 
 
Por todo esto, se quiere investigar la capacidad de este tipo de bases de datos. Además, se 
ha seleccionado la base de datos de grafos Sparksee, que se caracteriza en el mercado por su alto 
rendimiento y escalabilidad; diferenciándose de la mayoría de gestores de este tipo, los cuales se 
centran más en otras características como la disponibilidad como, por ejemplo, la base de datos 
Neo4j. Dicha selección es respaldada por diferentes estudios realizados donde se observa que el 
rendimiento de la base de datos Sparksee supera, completamente, a la base de datos Neo4j en 
cuanto a rendimiento en el procesado de grandes volúmenes de datos. 
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2. Alcance del proyecto 
2.1. Formulación del problema 
  
Actualmente, la cantidad de información que debe manejar una persona en su día a día es 
demasiado elevada como para intentar encontrar la información deseada en un tiempo aceptable. 
Ante este escenario, se hace indispensable una herramienta que reduzca la sobrecarga de 
información no útil que podemos hallar y, por otro lado, que nos indique aquello que sí nos 
podría interesar. Esta herramienta son los sistemas de recomendaciones. 
 
 Un sistema de recomendaciones se encarga de ayudar a los usuarios a encontrar 
productos, servicios e información a partir de predicciones según la relevancia de éstos para 
dicho usuario. Más concretamente, el sistema se basa en los gustos, las opiniones y los 
comportamientos de un grupo de usuarios para realizar estas recomendaciones. 
 
 Por lo tanto, el principal objetivo de un sistema de recomendaciones es la de encontrar 
información que el usuario considere útil, es decir, que el sistema sea preciso a la hora de realizar 
su recomendación. No obstante, a pesar de que la mayoría de sistemas de recomendaciones 
consideran prioritaria la precisión, existen otras características que el usuario puede encontrar 
importantes, como la obtención de recomendaciones variadas y no monótonas, es decir, que se 
priorice la diversidad. 
 
 Por todo esto, el objetivo principal de este proyecto será diseñar e implementar un 
sistema de recomendaciones basado en un algoritmo que priorice tanto la diversidad de las 
recomendaciones como la precisión de éstas. Además, como el algoritmo trabaja a partir de un 
grafo, se utilizará una base de datos de grafos (Sparksee) para comprobar experimentalmente 
cómo se comportan estas nuevas tecnologías en un sistema de recomendaciones. 
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2.2. Objetivos generales 
 
 Realizar el diseño de un sistema de recomendaciones utilizando una base de datos no 
relacional. 
 Construir un sistema de recomendaciones eficiente y escalable a partir de una base de 
datos de grafos. 
 Ofrecer recomendaciones creativas o poco monótonas a los usuarios. 
 
2.3. Alcance 
  
La primera parte del proyecto se centrará en la especificación y el diseño del sistema de 
recomendaciones. Más concretamente, se realizará la descripción de los requisitos funcionales (a 
partir del modelo de casos de uso, del modelo de datos y del modelo de comportamiento) y, 
gracias a esto, se diseñará la arquitectura del sistema teniendo en cuenta una arquitectura en tres 
capas: la capa de presentación, la capa de dominio y la capa de datos. Cabe destacar que dicho 
diseño dependerá en gran medida del algoritmo que se utilizará para realizar las 
recomendaciones y del hecho de trabajar con una base de datos de grafos, que son totalmente 
diferente a las bases de datos relacionales. 
 
 Seguidamente, la segunda parte del proyecto se centrará en la implementación del 
sistema de recomendaciones a partir del diseño obtenido anteriormente. Por lo tanto, en esta 
parte cabe destacar el aprendizaje a realizar sobre la base de datos Sparksee, ya que será el eje 
principal del sistema. 
 
 Finalmente, la última parte del proyecto será la de testear y evaluar el sistema 
implementado. Para ello, será importante realizar una minuciosa comprobación del 
funcionamiento del algoritmo mediante algunas pruebas calculadas previamente y, también, la 
obtención de una gran cantidad de datos para evaluar las capacidades del sistema: rendimiento, 
escalabilidad, calidad de las recomendaciones, etc. 
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2.4. Posibles obstáculos y soluciones 
 
2.4.1. Mal diseño 
 
 A la hora de diseñar el sistema a partir del algoritmo seleccionado, puede suceder que el 
diseño pase por alto alguna característica del algoritmo. Consecuentemente, ésto puede derivar 
en un mal funcionamiento del algoritmo, realizando recomendaciones incorrectas. Para resolver 
esto, será importante que el director del proyecto supervise el diseño o se asegure de que el 
algoritmo está completamente entendido, ya que el descubrimiento de un error de este tipo en la 
fase final del proyecto puede ser irrecuperable. 
 
2.4.2. Primera experiencia con Sparksee 
 
 Al no haber realizado antes ningún proyecto con la base de datos Sparksee, el coste 
temporal referente al aprendizaje puede ser mayor del estimado y poner en peligro las entregas 
del proyecto. Para solucionar este problema, se debe priorizar este aprendizaje a la hora de 
realizar la planificación del proyecto, recurriendo también a tutoriales, ejemplos o personas 
especializadas como los responsables de la base de datos. 
 
2.5. Metodología 
  
La metodología a seguir durante la realización del proyecto se basa en una metodología 
de programación estructurada. No obstante, teniendo en cuenta el contexto en el que se encuentra 
este proyecto (realizado por una sola persona), es necesario adoptar algunas medidas 
relacionadas con las metodologías ágiles para llevar una constante revisión de la planificación 
del proyecto.  
 
Por ello, se irán realizando las etapas del proyecto (especificación, diseño, etc.) en orden, 
siendo divididas en iteraciones cortas donde, en cada una de ellas, se concentrarán todos los 
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recursos disponibles a la realización de una sola tarea (o varias, en el caso de que su coste 
temporal sea pequeño). Más concretamente, las iteraciones tendrán una duración de una semana, 
siendo iniciadas mediante una reunión con el director del proyecto para los objetivos de ésta y, 
una semana después, finalizadas mediante otra reunión donde se validarán dichos objetivos 
(iniciando seguidamente otra iteración). De esta manera, se puede mantener fácilmente el control 
sobre el estado del proyecto, ya que al finalizar cada iteración se adaptará la planificación del 
resto de iteraciones según la desviación temporal obtenida respecto a la planificación inicial. 
 
2.6. Herramientas 
 
Durante el desarrollo del proyecto, se utilizarán diferentes herramientas para garantizar su 
correcta gestión: 
 
 Dropbox: Esta herramienta se utilizará para la gestión de los documentos y archivos 
referentes al proyecto, ya que proporciona un sistema de versiones de éstos y la 
replicación de archivos importantes en varias máquinas diferentes para evitar su pérdida. 
 
 Git/Github: Esta herramienta se empleará para la gestión de las versiones del código del 
sistema. 
 
 Gantter: Esta herramienta se utilizará para la gestión de las tareas del proyecto y la 
planificación de las siguientes iteraciones respecto al ritmo de avance del trabajo. 
 
2.7. Métodos de validación 
  
Al finalizar cada iteración, se procederá a validar el resultado de ésta con la ayuda del 
director del proyecto para comprobar que la tarea realizada cumple con los objetivos deseados, 
actualizando todas las herramientas encargadas de la gestión de las tareas y adaptando la 
planificación de las siguientes iteraciones según el ritmo del proyecto. 
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3. Planificación inicial del proyecto 
3.1. Programación 
 
3.1.1. Duración del proyecto 
 
 La duración estimada del proyecto es aproximadamente 4 meses. El proyecto se iniciará 
el 17 de febrero del 2014, mientras que la finalización de éste está programada para el 13 de 
junio de 2014. 
 
3.1.2. Consideraciones 
 
 Cabe destacar que la planificación que se ha realizado para este proyecto puede verse 
afectada por diversas desviaciones temporales durante el transcurso de éste, derivando en una 
actualización de la planificación para adaptar el ritmo del proyecto a la programación concretada. 
 
3.2. Planificación 
 
 Seguidamente, se especificarán las tareas a realizar en cada etapa, teniendo en cuenta la 
redacción de la memoria del proyecto en cada una de ellas (véase el apartado 4). Además, cabe 
destacar que durante cada tarea se utilizarán todos los recursos disponibles a la correcta 
realización de dicha tarea (tareas concurrentes, no paralelas). 
 
3.2.1. Planificación y viabilidad 
 
 Esta etapa consiste en la realización de la asignatura GEP (Gestión de Proyectos), en la 
cual se trabajará sobre la descripción y la gestión del proyecto. Por lo tanto, cada tarea a realizar 
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en esta etapa consistirá en las diferentes entregas y presentaciones de la misma (véase el apartado 
4). 
 
De esta etapa, obtendremos varios artefactos como la planificación y el estado del arte del 
proyecto, necesarios para la correcta realización de éste. 
 
3.2.2. Especificación 
 
 La etapa de especificación corresponde a la descripción de los requisitos funcionales 
deseados para el sistema. Concretamente, estos requisitos parten del objetivo del proyecto 
especificado en la anterior entrega, siendo descritos mediante los diferentes modelos necesarios 
para el diseño. Además, se ha estimado que la cantidad de casos de uso necesarios es pequeña, 
por lo que se ha decidido que la duración estimada de esta etapa sea de 2 semanas. 
 
Por otro lado, se ha optado por no realizar una descripción de los requisitos no 
funcionales, ya que el proyecto quiere hacer énfasis en las etapas de diseño e implementación de 
un sistema de recomendaciones.  
 
De esta etapa obtendremos los siguientes artefactos: 
 Modelo de casos de uso. 
 Modelo de datos. 
 Modelo de comportamiento. 
 
3.2.3. Diseño 
 
Esta etapa se encargará de la realización del diseño a partir de los artefactos obtenidos de 
la anterior etapa y, muy importante, del algoritmo y el tipo de base de datos a utilizar. Por lo 
tanto, teniendo en cuenta la importancia del diseño para el futuro del proyecto y la utilización de 
una base de datos no relacional por primera vez, se ha decidido extender la duración de esta 
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etapa a 3 semanas, siendo ampliable a la etapa de implementación si se detectara algún problema 
durante ésta. 
 
De esta etapa, obtendremos los siguientes artefactos: 
 Diseño de la capa de dominio. 
 Diseño de la capa de datos. 
 Diseño de la capa de presentación. 
 
3.2.4. Implementación 
 
 La etapa de implementación consistirá en la codificación del sistema a partir de los 
artefactos obtenidos en la etapa de diseño. Es importante destacar, sobretodo, el hándicap de 
utilizar un software desconocido para la base de datos, dando a lugar a una planificación donde 
se dedicará la mayor parte del tiempo a la implementación del código relacionado a la base de 
datos (tanto la parte de lógica como la de inserción de datos). Por ello, se ha decidido que la 
duración de la etapa sea de 4 semanas, siendo la más longeva del proyecto. 
 
De esta etapa, obtendremos como artefacto el sistema de recomendaciones 
implementado. 
 
3.2.5. Prueba y evaluación 
 
La etapa consistirá en la realización de diferentes pruebas calculadas previamente para 
comprobar el correcto funcionamiento del sistema y, sobretodo, del algoritmo de 
recomendaciones. Además, se procederá a realizar las diferentes evaluaciones para comprobar el 
rendimiento del sistema. 
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Debido a la importancia de estas pruebas, se ha decidido que se dediquen 2 semanas del 
proyecto a la realización de éstas, siendo propuesto de antemano un incremento de las horas 
diarias para garantizar la obtención de un sistema correcto y sin fallos. 
 
De esta etapa, obtendremos como artefacto los resultados de las pruebas realizadas y los 
resultados de la evaluación del sistema. 
 
3.2.6. Finalización 
 
 Esta última etapa consiste en la finalización de la memoria del proyecto, dando a lugar a 
una intensiva revisión de éste y la preparación, a partir de ello, de la defensa a realizar frente al 
tribunal. 
 
De esta etapa, obtendremos como artefacto la memoria que se ha ido realizando durante 
todo el proyecto, además de la preparación de la defensa de éste. Finalmente, se concluirá el 
proyecto con una valoración del mismo. 
 
3.3. Tiempo estimado 
 
Etapa Duración estimada (horas) 
Planificación y viabilidad 104 
Especificación 56 
Diseño 84 
Implementación 112 
Prueba y evaluación 56 
Finalización 56 
Duración total 468 
 
Tabla 1: Tiempo estimado de la planificación inicial
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3.4. Gantt 
 
Figura 1: Diagrama de Gantt de la planificación inicia
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3.5. Plan de acción 
 
 Durante la realización del proyecto podría suceder que diferentes tareas se desviarán de la 
estimación inicial y hagan peligrar la planificación total del proyecto. Al ser un proyecto 
realizado por una sola persona, estas desviaciones no se pueden solucionar contratando más 
recursos humanos o, simplemente, subcontratando diferentes tareas a otras empresas para aliviar 
la carga. Por ello, el plan de acción básico para cualquier tipo de desviación será el aumento de 
las horas de trabajo de los únicos recursos disponibles. 
  
 No obstante, en el caso de que el aumento de horas de trabajo no sea suficiente, se podría 
optar por disminuir el número de casos de uso secundarios, es decir, aquellos que no sean de 
vital importancia para el proyecto. De esta manera, los recursos se podrían enfocar únicamente a 
realizar los casos de uso imprescindibles para cumplir el objetivo del proyecto. 
 
Finalmente, la última opción sería extender el plazo de entrega del proyecto, siempre y 
cuando este plazo no implique que la duración del proyecto sea superior a un año. 
 
3.6. Recursos 
 
3.6.1. Hardware 
 
 Portátil personal (MSI GE60). 
 
3.6.2. Software 
 
 Microsoft Windows 8. 
 Microsoft Office 2007. 
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 Adobe Reader X. 
 Gantter. 
 Git. 
 Dropbox. 
 Enterprise Architect. 
 Eclipse. 
 Sparksee API. 
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4. Presupuesto y sostenibilidad 
4.1. Identificación de los costes 
 
 Para poder encarar correctamente el proyecto, es imprescindible tener en cuenta todos los 
recursos necesarios para la ejecución de éste. Por ello, los diferentes recursos que podemos 
necesitar se abarcarían en seis clases diferentes: recursos humanos, hardware, software, licencias, 
gastos generales e impuestos. 
 
4.1.1. Recursos humanos 
 
 Al tener en cuenta que el proyecto debe ser realizado por una sola persona, ésta deberá 
encarnar diferentes roles durante la realización del proyecto. Esto es debido a que el proyecto 
consta de diferentes etapas, donde cada una de ellas debe ser realizada por un profesional 
específico: un jefe de proyecto (planificación), un ingeniero de requisitos (especificación), un 
arquitecto de software (diseño) y un desarrollador (implementación y pruebas). No obstante, un 
ingeniero del software puede llegar a abarcar cualquiera de estas especialidades. 
 
4.1.2. Hardware 
 
 Para poder llevar a cabo todas las tareas del proyecto, es necesario disponer de un 
conjunto de hardware con el cual poder realizar las diferentes tareas. Concretamente, para este 
proyecto solamente será necesario un ordenador portátil, ya que el software a desarrollar está 
dirigido para este tipo de hardware y no será necesario la obtención de diferentes dispositivos 
para la comprobación en éstos. 
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4.1.3. Software 
 
 Por otro lado, para poder exprimir el hardware a usar necesitamos un conjunto de 
software con el cual operar. Más concretamente, para este proyecto necesitaremos distintas 
clases de software que son esenciales en cualquier proyecto de este tipo: sistemas operativos, 
herramientas ofimáticas, herramientas de gestión y herramientas de desarrollo y diseño.  
 
4.1.4. Licencias 
 
 Además de los anteriores recursos, también es necesario hacer énfasis en la adquisición 
de distintas licencias al utilizar productos comerciales. Más concretamente, para nuestro 
proyecto, hemos decidido utilizar una base de datos comercial (Sparksee), por lo que 
necesitamos la licencia para disponer de todas las características de ésta. 
 
4.1.5. Gastos generales 
  
 Los gastos generales están asociados a los gastos que tiene la empresa para llevar a cabo 
su actividad. Dentro de estos recursos habría que señalar el local donde se está realizando la 
actividad y, en nuestro caso, solamente los gastos referentes al agua, la luz y el teléfono. 
 
4.1.6. Impuestos 
  
 Finalmente, hace falta tener en cuenta los impuestos a pagar por la adquisición o uso de 
los anteriores recursos. Por ello, una vez finalizada la estimación total de los costes es necesario 
añadir el I.V.A. para obtener la estimación completa del presupuesto del proyecto. 
 
 
 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
31 
4.2. Estimación de los costes 
 
 Seguidamente, a partir de los recursos identificados anteriormente, se especifican las 
estimaciones de los costes del proyecto teniendo en cuenta su duración aproximada de 4 meses. 
 
4.2.1. Recursos humanos 
 
Rol Horas estimadas Precio estimado por hora  Coste total estimado 
Jefe de proyecto 160 horas 50 €/hora 8000,00 € 
Ingeniero de requisitos 56 horas 40 €/hora 2240,00 € 
Arquitecto de software 84 horas 35 €/hora 2940,00 € 
Desarrollador 168 horas 30 €/hora 5040,00 € 
Total 468 horas  18220,00 € 
Tabla 2: Costes de los recursos humanos 
 
4.2.2. Hardware 
 
Producto Precio Unidades Vida útil Amortización 
MSI GE60-2OE 785,00 € 1 4 años 65,42 € 
Total    65,42 € 
Tabla 3: Costes de los recursos de hardware 
 
4.2.3. Software 
 
Producto Precio Unidades Vida útil Amortización 
Microsoft Windows 8 119,99 € 1 3 años 13,33 € 
Microsoft Office 365 Universitarios 79,99 € 1 1 año 26,66 € 
Adobe Reader X 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Gantter 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Git 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
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Dropbox 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Enterprise Architect Professional 164,00 € 1 1 año 54,66 € 
Eclipse 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Total    94,65 € 
Tabla 4: Costes de los recursos de software 
 
4.2.4. Licencias 
 
Producto Precio Unidades Vida útil Amortización 
Licencia Sparksee 996,00 € 1 1 año 332,00 € 
Total    332,00 € 
Tabla 5: Costes de las licencias 
 
4.2.5. Gastos generales 
 
Gasto Coste anual Amortización 
Piso en Barcelona 12000,00 € 4000,00 € 
Agua 300,00 € 100,00 € 
Luz 800,00 € 266,66 € 
Teléfono y adsl 600,00 € 200,00 € 
Total  4566,66 € 
Tabla 6: Costes de los gastos generales 
 
4.2.5. Total 
 
Tipo de recursos Coste estimado 
Recursos humanos 18220,00 € 
Hardware 65,42 € 
Software 94,65 € 
Licencias 332,00 € 
Gastos generales 4566,66 € 
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Total estimado (I.V.A no incluido) 23278,73 € 
Total estimado (I.V.A incluido) 28167,26 € 
Tabla 7: Presupuesto total del proyecto 
 
4.3. Viabilidad económica  
 
 Hoy en día, existe una gran cantidad de páginas webs que necesitan un sistema de 
recomendaciones para lograr diferentes objetivos respecto a su contenido. Debido a esto, la 
demanda de este tipo de sistemas se ha incrementado notoriamente, siendo una de las prioridades 
para muchas empresas de este sector (amazon, etc). 
 
 Gracias a ello, teniendo en cuenta que el objetivo es desarrollar un sistema genérico de 
recomendaciones, dicho sistema se podría utilizar en cualquier tipo de página web, siendo 
fácilmente modificable a partir de las necesidades de la página. Consecuentemente, el mercado 
que abarcaría sería altamente extenso, aumentando las probabilidades de realizar suficientes 
ventas como para recuperar el capital utilizado y lograr beneficios fácilmente. 
 
 Por otro lado, cabe destacar otra ventaja de la realización del proyecto a largo plazo. Al 
estar comprobando la eficacia del algoritmo seleccionado y de la utilización de un tipo de base 
de datos diferentes, podría ser el caso de que la eficiencia de este sistema fuera mayor que el 
resto de sistemas de recomendaciones en la actualidad. Esto supondría una ventaja considerable 
frente a la competencia, derivando en una mayor viabilidad económica a largo plazo para dicho 
sistema y sus futuras actualizaciones. 
  
4.4. Impacto social y ambiental 
 
 La realización de este proyecto no supondrá una reducción del impacto ambiental, ya que 
este proyecto está relacionado con ámbitos diferentes. 
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 Por otro lado, este proyecto sí que puede implicar un impacto social importante. Esto es 
debido a que, con la realización de este proyecto, se puede llegar a mejorar las recomendaciones 
proporcionadas por este tipo de sistemas, derivando en una mejora de la calidad de vida de las 
personas. Más concretamente, los usuarios podrán aprovechar más el tiempo del que disponen, 
ya que este tipo de sistemas ofrecerán recomendaciones de información útil y, sobretodo, 
variada, con la cual podrán acceder a contenidos o recursos que, en condiciones normales, no 
hubieran accedido nunca. De esta manera, se abre un nuevo abanico de contenidos para todo tipo 
de usuarios, derivando en una mayor utilidad de la información almacenada por estos sistemas. 
 
4.5. Control de los costes 
 
 Para la gestión y el control del presupuesto se utilizará la metodología de los flujos de 
caja (entrada y salida de dinero a lo largo del proyecto). Para ello, será necesario crear una tabla 
detallada de flujos para cada actividad (separando los costes por conceptos y recursos) y una 
tabla de tesorería (costes de los recursos por cada fecha). 
 
 Gracias a esto, se puede realizar el control del presupuesto comparando dichas tablas con 
la estimación del presupuesto inicial, utilizando como medidas correctoras la renegociación de 
pagos, ampliaciones del presupuesto, etc. 
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5. Algoritmos de recomendación 
5.1. Collaborative Filtering 
 
 Dentro de los sistemas de recomendaciones, existen diferentes técnicas de cómo filtrar la 
información almacenada para obtener las recomendaciones deseadas. Una de ellas es la técnica 
del filtrado colaborativo, la cual se basa en las similitudes entre los usuarios o los objetos. Más 
concretamente, se basa en la idea de que si a dos personas les gusta el mismo objeto, es muy 
probable que tengan la misma opinión en el resto de objetos que les gustan a cada uno. Por ello, 
se suele decir que utiliza la sabiduría de la comunidad a la hora de filtrar la información 
disponible.  
 
 Según los métodos que se utilicen, se pueden diferenciar tres tipos diferentes: 
 
 Basado en memoria: este método utiliza los datos de las evaluaciones de los usuarios 
para calcular similitudes entre los usuarios o los objetos. 
 Basado en modelo: a diferencia del anterior método, éste utiliza la minería de datos y 
algoritmos de aprendizaje automático con el objetivo de encontrar patrones dentro de los 
datos para crear modelos de predicción. 
 Híbridos: este método es una combinación de los dos anteriores.  
 
 En nuestro caso, los algoritmos que se implementarán utilizan las evaluaciones de los 
usuarios para calcular las similitudes entre los objetos del sistema. 
 
5.2. Algoritmos a implementar 
 
 Para llevar a cabo el proyecto, se han implementado diversos algoritmos presentados en 
el artículo Solving the apparent diversity-accuracy dilemma of recommender systems[4]. Más 
concretamente, se han implementado tres de los algoritmos que presentan: el algoritmo 
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Probability Spreading, el algoritmo Heat Spreading y un algoritmo híbrido basado en los dos 
anteriores.  
 
 Estos algoritmos trabajan a partir de unos datos de entrada muy sencillos: un grupo de 
usuarios, un grupo de objetos y una serie de conexiones entre estos dos grupos que simbolizan 
los objetos vistos por un usuario en particular. Este conjunto de datos puede ser representado por 
una matriz de adyacencia A, donde 𝑎𝛼𝑖 = 1 si el objeto 𝛼 ha sido visto por el usuario i y 𝑎𝛼𝑖 = 0 
en el caso contrario (en este caso, no se dibuja la arista en el grafo bipartito). No obstante, para 
evitar trabajar con una matriz dispersa, es preferible representar estos datos mediante un grafo 
bipartito, donde  𝑘𝛼  representa el número de usuarios que han visto el objeto 𝛼 y 𝑘𝑖  representa el 
número de objetos que han sido vistos por el usuario i. 
 
 
Figura 2: Ejemplo de grafo bipartito 
 
 Básicamente, el objetivo de estos algoritmos es inicializar unos pesos a los objetos que 
han sido vistos por el usuario al que queremos recomendar y, seguidamente, redistribuir estos 
pesos teniendo en cuenta las similitudes entre ellos. Más concretamente, esta redistribución se 
define en base a operaciones sobre el grafo bipartito de entrada que pueden ser expresadas 
mediante multiplicaciones de matrices y vectores. 
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 Por lo tanto, al inicio de todos los algoritmos, es necesario definir un vector 𝒇 con los 
pesos iniciales de todos los objetos del sistema. Seguidamente, se realiza la distribución de los 
pesos mediante la transformación 𝒇  =  𝑊𝒇, donde 𝑊  es una matriz que calcula la similitud 
entre dos objetos 𝛼 y 𝛽 a partir de los usuarios que tienen en común. 
 
 
Figura 3: Similitud entre dos objetos[11] 
 
 No obstante, una parte clave de este proyecto es que la redistribución de los pesos no 
tiene porque realizarse utilizando solamente la transformación a partir de una matriz. Más 
concretamente, esta transformación es equivalente a realizar dos pasos sobre el grafo bipartito, 
tal y como indica el artículo [11]. Gracias a esto, a la hora de implementar los algoritmos se 
optará por realizar las operaciones sobre el grafo, en vez de realizar los cálculos mediante la 
multiplicación de matrices y vectores. Además, tratándose de matrices muy dispersas (la gran 
mayoría de entradas de la matriz son nulas), esta implementación resulta mucho más eficiente en 
espacio y tiempo. 
 
5.2.1.  Probability Spreading 
 
 El algoritmo Probability Spreading es un algoritmo que destaca, principalmente, por 
ofrecer recomendaciones precisas a los usuarios. Para ello, el algoritmo distribuye los pesos 
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utilizando la matriz que se presenta seguidamente, de la cual podemos destacar su normalización 
por columnas: 
 
𝑊𝛼𝛽
𝑃  =  
1
𝑘𝛽
 
𝑎𝛼𝑗 𝑎𝛽𝑗
𝑘𝑗
𝑢
𝑗=1
 
 
 Esto es equivalente a distribuir, en dos pasos, los pesos de los objetos sobre el grafo 
bipartito. En un primer paso, para cada objeto se distribuye su peso repartido equitativamente 
entre todos sus usuarios vecinos (dividiendo el peso por el grado del objeto, 𝑘𝛽 ). En el segundo 
paso, los usuarios que han recibido los pesos los redistribuyen a sus objetos vecinos, 
repartiéndolos equitativamente también (dividiendo el peso por el grado del usuario, 𝑘𝑗 ). 
 
5.2.1.1. Ejemplo 
 
 El siguiente ejemplo está basado en el grafo de la figura 2. En este caso, el objetivo es 
obtener una lista de recomendaciones para el primer usuario del conjunto de datos distribuyendo 
los pesos de los objetos como indica el algoritmo Probability Spreading. Además, se pretende 
mostrar que se obtiene el mismo resultado cuando se utiliza la multiplicación de matrices y 
vectores como cuando se utilizan las operaciones sobre el grafo bipartito. 
 
𝑓  = 𝑊𝑃  𝑓 = 
 
 
 
 
4
6 
1
3 
1
6 0
1
6 
1
3 
1
6 0
1
6 
1
3 
5
12 
1
2 
0 0 1 4 
1
2  
 
 
 
  1, 0, 0, 0    =   4 6 ,
1
6 ,
1
6 , 0  
 
Figura 4: Ejemplo Probability Spreading utilizando multiplicación de matrices 
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 Observando los dos ejemplos, se puede comprobar que se llega a la misma solución tanto 
usando la matriz definida inicialmente como mediante la distribución de los pesos usando un 
grafo. 
 
5.2.1.2. Pseudocódigo 
 
Probability Spreading 
Entrada: Un grafo y un usuario. 
Salida: Conjunto de objetos recomendados, en orden descendiente.  
1: A cada vecino del usuario objetivo, asignar un peso inicial de 1. 
2: para cada objeto o que tenga un peso diferente de 0 hacer 
3:  para cada usuario u vecino de objeto hacer 
4:   Asignar a u el peso de o dividido entre el número de vecinos de o. 
5:  fin para cada 
6: fin para cada 
7: para cada usuario u que tenga un peso diferente de 0 hacer 
8:  para cada objeto o vecino de usuario hacer 
9:   Asignar a o el peso de u dividido entre el número de vecinos de u. 
10:  fin para cada 
 
Figura 5: Ejemplo Probability Spreading utilizando operaciones sobre un grafo bipartito 
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11: fin para cada 
12: Ordenar los objetos decrecientemente según su peso final.  
 
5.2.2. Heat Spreading 
 
 El algoritmo Heat Spreading es un algoritmo que destaca, principalmente, por ofrecer 
recomendaciones diversas a los usuarios. Para ello, el algoritmo distribuye los pesos utilizando la 
matriz que se presenta seguidamente, de la cual podemos destacar su normalización por filas: 
 
𝑊𝛼𝛽
𝐻  =  
1
𝑘𝛼
 
𝑎𝛼𝑗 𝑎𝛽𝑗
𝑘𝑗
𝑢
𝑗=1
 
 
 Esto es equivalente a distribuir, en dos pasos, los pesos de los objetos sobre el grafo 
bipartito. En un primer paso, cada usuario recibe un peso igual a la media de los pesos que 
poseen sus vecinos (dividiendo la suma de los pesos de todos los vecinos por el grado del 
usuario, 𝑘𝑖). En el segundo paso, se realiza el mismo procedimiento, siendo los objetos los que 
reciben un peso igual a la media de los pesos que poseen sus vecinos (dividiendo la suma de los 
pesos de todos los vecinos por el grado del objeto, 𝑘𝛼 ). 
 
5.2.2.1. Ejemplo 
 
 El siguiente ejemplo está basado en el grafo de la figura 2. En este caso, el objetivo es 
obtener una lista de recomendaciones para el primer usuario del conjunto de datos distribuyendo 
los pesos de los objetos como indica el algoritmo Heat Spreading. Además, se pretende mostrar 
que se obtiene el mismo resultado cuando se utiliza la multiplicación de matrices y vectores 
como cuando se utilizan las operaciones sobre el grafo bipartito. 
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𝑓  = 𝑊𝐻  𝑓 = 
 
 
 
 
4
6 
1
3 
1
6 0
1
3 
1
3 
1
3 0
1
6 
1
6 
5
12 
1
4 
0 0 1 2 
1
2  
 
 
 
  1, 0, 0, 0    =   4 6 ,
1
6 ,
1
6 , 0  
 
Figura 6: Ejemplo Heat Spreading utilizando multiplicación de matrices 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Observando los dos ejemplos, se puede comprobar que se llega a la misma solución tanto 
usando la matriz definida inicialmente como mediante la distribución de los pesos usando un 
grafo. 
 
5.2.2.2. Pseudocódigo 
 
Heat Spreading 
Entrada: Un grafo y un usuario. 
Salida: conjunto de objetos  
1: A cada vecino del usuario objetivo, asignar un peso inicial de 1. 
2: para cada objeto o que tenga un peso diferente de 0 hacer 
3:  para cada usuario u vecino de objeto hacer 
 
Figura 7: Ejemplo Heat Spreading utilizando operaciones sobre un grafo bipartito 
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4:   Asignar a u el peso de o dividido entre el grado de u. 
5:  fin para cada 
6: fin para cada 
7: para cada usuario u que tenga un peso diferente de 0 hacer 
8:  para cada objeto o vecino de usuario hacer 
9:   Asignar a o el peso de u dividido entre el grado de o. 
10:  fin para cada 
11: fin para cada 
12: Ordenar los objetos decrecientemente según su peso final. 
 
5.2.3. Algoritmo híbrido 
 
 Hasta ahora hemos visto dos algoritmos diferentes que benefician características 
diferentes: el algoritmo Probability Spreading ofrece un gran precisión a la hora de realizar las 
recomendaciones en detrimento de una baja diversidad; mientras que, el algoritmo Heat 
Spreading ofrece unas recomendaciones con un grado de diversidad mucho mayor pero 
penalizando la precisión. Por lo tanto, con el objetivo de lograr un algoritmo que obtenga tanto 
recomendaciones precisas como diversas, se ha construido un algoritmo híbrido a partir de los 
dos anteriores para intentar beneficiarse de las características de ambos. Dicho algoritmo 
distribuye los pesos utilizando la matriz que se presenta seguidamente: 
 
𝑊𝛼𝛽
𝐻+𝑃  =  
1
𝑘𝛼
1−𝜆𝑘𝛽
𝜆
 
𝑎𝛼𝑗 𝑎𝛽𝑗
𝑘𝑗
𝑢
𝑗=1
 
 
 Esto es equivalente a distribuir, en dos pasos, los pesos de los objetos sobre el grafo 
bipartito. Más concretamente, se trata de realizar los mismos pasos que en los anteriores 
algoritmos pero simultáneamente, otorgando más poder a un algoritmo o otro según el factor de 
lambda. De esta manera, se puede afinar 𝜆 para aumentar las características de un algoritmo o 
otro, según nos convenga o nos interese. 
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5.2.3.1. Ejemplo 
 
 El siguiente ejemplo está basado en el grafo de la figura 2. En este caso, el objetivo es 
obtener una lista de recomendaciones para el primer usuario del conjunto de datos distribuyendo 
los pesos de los objetos como indica el algoritmo híbrido (𝜆 =  0,5 ). Además, se pretende 
mostrar que se obtiene el mismo resultado cuando se utiliza la multiplicación de matrices y 
vectores como cuando se utilizan las operaciones sobre el grafo bipartito. 
 
 
𝑓  = 𝑊𝐻+𝑃  𝑓 = 
 
 
 
 
 
4
6 
1
3 2
 1 6 0
1
3 2
 1 3 
1
3 2
 0
1
6 
1
3 2
 5 12 
1
2 2
 
0 0 1
2 2
 1 2  
 
 
 
 
  1, 0, 0, 0    =   4 6 ,
1
3 2
 , 1 6 , 0  
 
Figura 8: Ejemplo algoritmo híbrido utilizando multiplicación de matrices 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
Figura 9: Ejemplo algoritmo híbrido utilizando operaciones sobre un grafo bipartito 
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5.2.3.2. Pseudocódigo 
 
Algoritmo híbrido 
Entrada: Un grafo, un usuario y un número decimal entre 0 y 1 (𝜆). 
Salida: conjunto de objetos  
1: A cada vecino del usuario objetivo, asignar un peso inicial de 1. 
2: para cada objeto o que tenga un peso diferente de 0 hacer 
3:  para cada usuario u vecino de objeto hacer 
4:   grado := grado del usuario u 
5:   vecinos := número de vecinos del objeto o 
6:   tmp := 𝑔𝑟𝑎𝑑𝑜(1−𝜆) ∗ 𝑣𝑒𝑐𝑖𝑛𝑜𝑠𝜆  
7:   Asignar a u el peso de o dividido entre tmp. 
8:  fin para cada 
9: fin para cada 
10: para cada usuario u que tenga un peso diferente de 0 hacer 
11:  para cada objeto o vecino de usuario hacer 
12:   grado := grado del objeto o 
13:   vecinos := número de vecinos del usuario u 
14:   tmp := 𝑔𝑟𝑎𝑑𝑜(1−𝜆) ∗ 𝑣𝑒𝑐𝑖𝑛𝑜𝑠𝜆  
15:   Asignar a o el peso de u dividido entre tmp. 
16:  fin para cada 
17: fin para cada 
18: Ordenar los objetos decrecientemente según su peso final. 
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6. Especificación del sistema 
 
 En la etapa de especificación se ha realizado la descripción de los requisitos funcionales 
que debe cumplir el sistema que se va a desarrollar. A la hora de especificar el problema, se han 
tenido en cuenta los objetivos principales del proyecto: la construcción de un sistema de 
recomendaciones utilizando una base de datos de grafos para evaluar el rendimiento de esta 
tecnología e intentar desarrollar un algoritmo que priorice tanto la precisión como la diversidad 
de las recomendaciones. Por ello, se ha decidido que el sistema a realizar se enfoque 
completamente en facilitar al desarrollador las tareas de comparación y evaluación, tanto de los 
algoritmos de recomendación como de las bases de datos, ya que la parte fundamental del 
proyecto reside en la interacción entre los algoritmos y la base de datos de grafos. 
 
 Para ello, se ha tenido en cuenta como actor principal al Administrador del sistema. 
Dicho administrador sería el encargado de administrar correctamente los datos del sistema y, 
además, de mantener los algoritmos según los intereses de los usuarios y comprobar que 
funcionasen correctamente. Consecuentemente, se ha decidido crear un sistema que fuese un 
panel donde el administrador pueda consultar todos los datos de la base de datos 
simultáneamente y, a la vez, poder realizar ejecuciones de los algoritmos para comprobar sus 
resultados. 
 
 Para definir los requisitos funcionales se han desarrollado tres modelos: el modelo de 
casos de uso, el modelo de datos y el modelo de comportamiento. Sin embargo, cabe destacar 
que no se ha realizado la descripción de los requisitos no funcionales debido a que el interés del 
proyecto es principalmente de investigación, siendo la parte más importante las comparaciones 
entre las tecnologías utilizadas y los algoritmos de recomendación explicados anteriormente. Por 
todo ello, se creyó conveniente enfocar solamente la especificación a la parte relacionada con los 
requisitos funcionales. 
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6.1. Modelo de casos de uso 
 
 El modelo de casos de uso se compone de dos partes: el diagrama con los casos de uso 
que marcaran las funcionalidades del sistema y, también, una descripción textual de éstos. 
 
6.1.1. Diagrama de casos de uso 
 
 
Figura 10: Diagrama de casos de uso 
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6.1.2. Descripción textual de los casos de uso 
 
6.1.2.1. Cargar datos 
 
Caso de uso: Cargar datos 
Actores primarios: Administrador 
Precondición: - 
Activación: El administrador inicia el sistema 
Escenario principal de éxito: 
1. El sistema muestra al administrador una ventana donde tiene que seleccionar la carpeta 
desde donde se quieren cargar los datos. 
2. El administrador selecciona la carpeta desde donde quiere cargar los datos y lo comunica 
al sistema. 
3. El sistema carga los datos desde la carpeta seleccionada por el administrador. 
4. Una vez cargados los datos, el sistema muestra la ventana principal del sistema. 
 
6.1.2.2. Consultar usuarios  
 
Caso de uso: Consultar usuarios  
Actores primarios: Administrador  
Precondición: -  
Activación: El administrador quiere visualizar los usuarios existentes en el sistema 
Escenario principal de éxito:  
1. El sistema muestra al administrador una lista con los datos de todos los usuarios. 
 
6.1.2.3. Consultar películas  
 
Caso de uso: Consultar películas  
Actores primarios: Administrador  
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Precondición: -  
Activación: El administrador quiere visualizar las películas existentes en el sistema 
Escenario principal de éxito:  
1. El sistema muestra al administrador una lista con los datos de todas las películas. 
 
6.1.2.4. Consultar puntuaciones  
 
Caso de uso: Consultar puntuaciones  
Actores primarios: Administrador  
Precondición: -  
Activación: El administrador quiere visualizar las películas existentes en el sistema 
Escenario principal de éxito:  
1. El sistema muestra al administrador una lista con los datos de todas las puntuaciones. 
 
6.1.2.5. Ejecutar Probability Spreading 
 
Caso de uso: Ejecutar Probability Spreading 
Actores primarios: Administrador 
Precondición: El administrador se encuentra en la ventana principal 
Activación: El administrador quiere ejecutar el algoritmo Probability Spreading 
Escenario principal de éxito: 
1. El administrador rellena los datos necesarios para ejecutar el algoritmo: el identificador 
del usuario y el número de resultados que quiere obtener como máximo. 
2. El administrador indica al sistema que quiere ejecutar el algoritmo Probability Spreading. 
3. El sistema recoge los datos y comienza la ejecución del algoritmo. 
4. Una vez finalizado el algoritmo, el sistema muestra al administrador un listado con las 
recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones. 
Extensiones: 
4. El sistema muestra un error si el identificador del usuario no es válido, es decir, si no 
existe ningún usuario en el sistema con el identificador indicado. 
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6.1.2.6. Ejecutar Heat Spreading 
 
Caso de uso: Ejecutar Heat Spreading 
Actores primarios: Administrador 
Precondición: El administrador se encuentra en la ventana principal 
Activación: El administrador quiere ejecutar el algoritmo Heat Spreading 
Escenario principal de éxito: 
1. El administrador rellena los datos necesarios para ejecutar el algoritmo: el identificador 
del usuario y el número de resultados que quiere obtener como máximo. 
2. El administrador indica al sistema que quiere ejecutar el algoritmo Heat Spreading. 
3. El sistema recoge los datos y comienza la ejecución del algoritmo. 
4. Una vez finalizado el algoritmo, el sistema muestra al administrador un listado con las 
recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones. 
Extensiones: 
4. El sistema muestra un error si el identificador del usuario no es válido, es decir, si no 
existe ningún usuario en el sistema con el identificador indicado. 
 
6.1.2.7. Ejecutar algoritmo híbrido 
 
Caso de uso: Ejecutar algoritmo híbrido 
Actores primarios: Administrador 
Precondición: El administrador se encuentra en la ventana principal 
Activación: El administrador quiere ejecutar el algoritmo híbrido. 
Escenario principal de éxito: 
1. El administrador rellena los datos necesarios para ejecutar el algoritmo: el identificador 
del usuario, el factor "lambda" y, por último, el número de resultados que quiere obtener 
como máximo. 
2. El administrador indica al sistema que quiere ejecutar el algoritmo híbrido. 
3. El sistema recoge los datos y comienza la ejecución del algoritmo. 
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4. Una vez finalizado el algoritmo, el sistema muestra al administrador un listado con las 
recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones. 
Extensiones: 
4. El sistema muestra un error si el identificador del usuario no es válido, es decir, si no 
existe ningún usuario en el sistema con el identificador indicado. 
 
6.2. Modelo de datos 
 
 El modelo de datos se utiliza para describir los datos que tendrá que manejar el sistema. 
Dentro de este modelo se encuentra el diagrama de clases que definirá las entidades del sistema 
junto con una serie de restricciones textuales. 
 
6.2.1. Diagrama de clases 
 
 
Figura 11: Diagrama de clases 
 
6.2.2. Restricciones textuales 
 
1. Usuario se identifica por id. 
2. Película se identifica por id. 
3. Un usuario no puede puntuar más de una vez la misma película. 
4. El atributo puntuación no puede ser menor de 1 ni mayor de 5. 
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6.3. Modelo de comportamiento 
 
 El modelo de comportamiento es necesario para describir las interacciones entre los 
usuarios y el sistema. Más concretamente, se realizará, para cada caso de uso, un diagrama de 
secuencia que describa las interacciones entre el usuario y el sistema; y, también, los contratos de 
las operaciones definidas en el diagrama. 
 
6.3.1. Cargar Datos 
 
 
Figura 12: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Cargar datos" 
 
context CapaDominio::cargarDatos( path: String )  
post se han cargado los datos de los archivos que se encuentran en el path  
 
6.3.2. Consultar usuarios 
 
 
Figura 13: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Consultar usuarios" 
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context CapaDominio::consultarUsuarios() : Set( TupleType( id: Integer, edad: Integer, genero: 
String) ) 
post result = obtiene los datos de todos los usuarios existentes en el sistema. 
 
6.3.3. Consultar películas 
 
 
Figura 14: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Consultar películas" 
 
context CapaDomini::consultarPeliculas() : Set( TupleType( id: Integer, titulo: String ) ) 
post result = obtiene los datos de todas las películas existentes en el sistema. 
 
6.3.4. Consultar puntuaciones 
 
 
Figura 15: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Consultar puntuaciones" 
 
context CapaDomini::consultarPuntuaciones() : Set( TupleType( id_usuario: Integer, 
id_pelicula: Integer, puntuacion: Integer ) ) 
post result = obtiene los datos de todas las puntuaciones existentes en el sistema. 
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6.3.5. Ejecutar Probability Spreading 
 
 
Figura 16: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Ejecutar Probability Spreading" 
 
context CapaDominio::ejecutarProbabilitySpreading( id_usuario: Integer, num_resultados: 
Integer ) : Set( TupleType( id_pelicula: Integer, titulo: String, rank: Double ) ) 
exc usuarioNoExiste: El usuario con el id id_usuario no existe. 
post result = obtiene las recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones utilizando 
el algoritmo Probability Spreading. 
 
6.3.6. Ejecutar Heat Spreading 
 
 
Figura 17: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Ejecutar Heat Spreading" 
 
context CapaDominio::ejecutarHeatSpreading( id_usuario: Integer, num_resultados: Integer ) : 
Set( TupleType( id_pelicula: Integer, titulo: String, rank: Double ) ) 
exc usuarioNoExiste: El usuario con el id id_usuario no existe. 
post result = obtiene las recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones utilizando 
el algoritmo Heat Spreading. 
 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
54 
6.3.7. Ejecutar algoritmo híbrido 
 
 
Figura 18: Diagrama de secuencia entre el actor y el sistema del caso de uso "Ejecutar algoritmo híbrido" 
 
context CapaDominio::ejecutarAlgoritmoHibrido( id_usuario: Integer, lambda: Double, 
num_resultados: Integer ) : Set( TupleType( id_pelicula: Integer, titulo: String, rank: Double ) ) 
exc usuarioNoExiste: El usuario con el id id_usuario no existe. 
post result = obtiene las recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones utilizando 
el algoritmo híbrido. 
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7. Diseño del sistema 
 
 A partir de la especificación que se ha descrito en el apartado anterior, se ha realizado el 
diseño del sistema. Para este proyecto, se ha enfatizado el hecho de crear un diseño sencillo y 
funcional para evitar complicaciones durante la realización del mismo. Además, cabe destacar el 
diseño referente a la capa de datos y la capa de dominio, ya que ambas trabajan conjuntamente 
para llevar a cabo los algoritmos de recomendaciones.  
 
7.1. Patrones de diseño utilizados  
 
 El sistema se ha diseñado utilizando una arquitectura en tres capas: capa de presentación, 
capa de dominio y capa de datos. En cada capa se han tenido en cuenta los diferentes patrones 
aprendidos con anterioridad, siendo la capa de dominio y la de datos las de mayor importancia 
gracias a que bajo su responsabilidad está el correcto funcionamiento de los algoritmos de 
recomendación. 
 
 Debido a que el número de eventos que tiene que gestionar cada capa es pequeño, se ha 
decidido utilizar un controlador fachada para cada capa del sistema. Se había tenido en cuenta la 
posibilidad de utilizar un controlador para cada caso de uso en la capa de dominio, pero teniendo 
en cuenta de que se trataban de casos con pocos eventos (normalmente uno), se decidió por usar 
el controlador fachada. Además, por este mismo motivo se descartó también el utilizar el 
controlador transacción, ya que si no se tendría que crear una clase para cada operación del 
sistema. 
 
 Por otro lado, teniendo en cuenta el objetivo de evaluar la implementación de un sistema 
de recomendaciones con una base de datos de grafo, se ha optado por utilizar el patrón 
Transaction Script para explotar las capacidades de ésta. De esta manera, todas las operaciones 
que necesiten realizar los algoritmos de recomendaciones se realizarán directamente sobre la 
base de datos, aprovechando sus capacidades y los métodos ya definidos. Sin embargo, cabe 
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destacar que se podría haber utilizado algún patrón para mantener la persistencia de los datos 
como "Active Record" o "Row Gateway" aunque éstos estuvieran pensados, principalmente, para 
bases de datos relacionales. Finalmente, para evitar volver al concepto de las bases de datos 
relacionales, que no nos interesaba en absoluto, y teniendo en cuenta los casos de uso definidos, 
se decidió utilizar un controlador fachada (como se ha comentado anteriormente) para gestionar 
la conexión con la base de datos mediante la API de Sparksee, ya que ésta nos brinda la 
posibilidad de interactuar con el grafo directamente. 
 
 Más adelante, gracias al hecho de añadir una base de datos relacional al sistema, se 
decidió diseñar la interacción entre la capa de dominio y la de datos mediante una interface. De 
esta manera, los métodos que utilizaban los algoritmos en la capa de dominio se mantenían sin 
ninguna alteración, provocando que no se tuviera que reimplementar todos los algoritmos según 
la base de datos que se utilizase. Por lo tanto, las conexiones con las bases de datos se 
implementarían en clases que derivarían de la interface, asegurando un bajo acoplamiento entre 
ambas capas.  
 
7.2. Capa de presentación 
 
 Para este proyecto, se ha decidido por una capa de presentación sencilla y práctica, sin 
cambios de ventanas constantes que dificulten la interacción del actor. Es decir, se ha creado un 
panel donde el administrador podrá disponer de toda la información del sistema al mismo 
momento. De esta manera, el administrador puede visualizar todos los datos de los usuarios, 
películas y puntuaciones del sistema mientras está ejecutando un algoritmo de recomendaciones 
sobre un usuario para valorar los resultados.  
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7.2.1. Mapa navegacional 
 
 
Figura 19: Mapa navegacional del sistema 
 
7.3. Capa de dominio 
 
 La capa de dominio se encargará, principalmente, de la ejecución de los algoritmos de 
recomendación y, también, de la interacción entre la capa de presentación y la capa de datos. Se 
ha optado por utilizar el patrón Transaction Script para explotar al máximo las capacidades de las 
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base de datos de grafos, aprovechando las operaciones ya definidas que ofrece su API durante la 
ejecución de los algoritmos. 
 
  Más concretamente, se aprovecharán dos operaciones definidas: una operación para 
obtener los nodos vecinos de un nodo objetivo y, aunque muy parecida, una operación para 
obtener el grado de un nodo. Gracias a estas dos operaciones, la capa de dominio obtiene toda la 
información que necesita para ejecutar los algoritmos de recomendación. Por lo tanto, el objetivo 
de esta capa es explotar los métodos definidos por la base de datos de grafos, ya que nos 
permiten realizar operaciones sobre datos que están almacenados en disco de una forma muy 
eficiente. 
 
 Cabe destacar que, como se ha dicho con anterioridad, el principal objetivo que se ha 
tenido a la hora de diseñar la interacción entre la capa de dominio y la de datos es la de no tener 
que modificar o adaptar la capa de dominio a la base de datos que se esté utilizando en ese 
momento. Más concretamente, la intención principal es no tener que adaptar el código de todos 
los algoritmos según la base de datos que esté en uso, ya que provocaría un alto acoplamiento 
entre las dos capas. Para ello, se ha creado una interface con una serie de métodos necesarios 
para los algoritmos. De esta manera, se creará una clase que sirva como conexión a la base de 
datos objetivo que implemente los métodos de la interface, provocando que la capa de dominio 
no tenga que tener en cuenta que tipo de base de datos se está usando, ya que los métodos de la 
interface son fijos. 
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7.3.1. Diagrama de clases 
 
 
Figura 20: Diagrama de clases de la capa de dominio 
 
7.3.2. Diagramas de secuencia 
 
 El objetivo principal de los siguientes diagramas de secuencia es la de mostrar la 
interacción entre la capa de dominio y la capa de datos. En nuestro caso, sirve para visualizar la 
interacción entre los algoritmos de recomendación y las operaciones que realizan sobre las bases 
de datos para obtener la información necesaria. Por lo tanto, en los diagramas de secuencia de los 
algoritmos se ha enfatizado esta interacción, dejando de lado los cálculos que realiza el algoritmo 
con los datos obtenidos. 
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7.3.2.1. Cargar datos 
 
context CapaDominio::cargarDatos( path: String ) 
post se han cargado los datos de los archivos que se encuentran en el path 
 
 
Figura 21: Diagrama de secuencia del caso de uso "Cargar datos" 
 
7.3.2.2. Consultar usuarios 
 
context CapaDominio::consultarUsuarios() : Set( TupleType( id: Integer, edad: Integer, genero: 
String) ) 
post result = obtiene los datos de todos los usuarios existentes en el sistema. 
 
 
Figura 22: Diagrama de secuencia del caso de uso "Consultar usuarios" 
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7.3.2.3. Consultar películas 
 
context CapaDomini::consultarPeliculas() : Set( TupleType( id: Integer, titulo: String ) ) 
post result = obtiene los datos de todas las películas existentes en el sistema. 
 
 
Figura 23: Diagrama de secuencia del caso de uso "Consultar películas" 
 
7.3.2.4. Consultar puntuaciones 
 
context CapaDomini::consultarPuntuaciones() : Set( TupleType( id_usuario: Integer, 
id_pelicula: Integer, puntuacion: Integer ) ) 
post result = obtiene los datos de todas las puntuaciones existentes en el sistema. 
 
 
Figura 24: Diagrama de secuencia del caso de uso "Consultar puntuaciones" 
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7.3.2.5. Ejecutar Probability Spreading 
 
 
Figura 25: Diagrama de secuencia del caso de uso "Ejecutar Probability Spreading" 
 
context CapaDominio::ejecutarProbabilitySpreading( id_usuario: Integer, num_resultados: 
Integer ) : Set( TupleType( id_pelicula: Integer, titulo: String, rank: Double ) ) 
exc usuarioNoExiste: El usuario con el id id_usuario no existe. 
post result = obtiene las recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones utilizando 
el algoritmo Probability Spreading. 
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7.3.2.6. Ejecutar Heat Spreading 
 
 
Figura 26: Diagrama de secuencia del caso de uso "Ejecutar Heat Spreading" 
 
context CapaDominio::ejecutarHeatSpreading( id_usuario: Integer, num_resultados: Integer ) : 
Set( TupleType( id_pelicula: Integer, titulo: String, rank: Double ) ) 
exc usuarioNoExiste: El usuario con el id id_usuario no existe. 
post result = obtiene las recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones utilizando 
el algoritmo Heat Spreading. 
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7.3.2.7. Ejecutar algoritmo híbrido 
 
 
Figura 27: Diagrama de secuencia del caso de uso "Ejecutar algoritmo híbrido" 
 
context CapaDominio::ejecutarAlgoritmoHibrido( id_usuario: Integer, lambda: Double, 
num_resultados: Integer ) : Set( TupleType( id_pelicula: Integer, titulo: String, rank: Double ) ) 
exc usuarioNoExiste: El usuario con el id id_usuario no existe. 
post result = obtiene las recomendaciones que han obtenido las mejores puntuaciones utilizando 
el algoritmo híbrido. 
 
7.4. Capa de datos 
 
 La capa de datos es la parte más importante del sistema dentro de este proyecto. Esto es 
debido a que es la encargada de gestionar la interacción entre la capa de dominio y la base de 
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datos que se utilizará, siendo en este caso dos bases de datos posibles: Sparksee (base de datos de 
grafos) y PostgreSQL (base de datos relacional). 
 
 Para gestionar todos los eventos que llegan de la capa de dominio, se ha decidido utilizar, 
como en las anteriores capas, un controlador fachada. Además, teniendo en cuenta de que se ha 
optado por el patrón Transaction Script, se descartaron los patrones de diseño aprendidos como 
"Row Gateway" y "Active Record" porque el concepto de éstos están basados en las bases de 
datos relacionales y las operaciones que ofrecen no sirven para explotar las operaciones que nos 
proporciona la base de datos de grafos. Finalmente, por estos motivos, se decidió por utilizar un 
controlador fachada con los métodos que se utilizarían ya implementados ("Stored Procedures"), 
ya que la capa de dominio necesita una serie de operaciones ya definidas para llevar a cabo la 
ejecución de los algoritmos. 
 
7.4.1. Modelo de datos 
 
 En nuestro caso, se ha definido un modelo de datos para cada base de datos que utilizará 
el sistema. Esto es debido a que, a pesar de las similitudes entre los dos modelos, cada uno se 
debe describir de forma distinta ya que la manera en la que almacenan los datos cada una es 
totalmente diferente. 
 
7.4.1.1. Sparksee 
 
 Al ser una base de datos de grafos, el modelo de datos tiene que ser definido mediante un 
grafo donde se puedan visualizar los diferentes elementos que lo construyen. Por lo tanto, en 
nuestro caso tenemos tres elementos diferentes: 
 
 Un nodo para cada usuario, donde se guardará la siguiente información: 
o Un atributo id para guardar el identificador del usuario. Dicho atributo será único 
entre todos los nodos del mismo tipo. 
o Un atributo edad para guardar la edad del usuario. 
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o Un atributo genero para guardar el género del usuario. 
 Un nodo para cada película, donde se guardará la siguiente información: 
o Un atributo id para guardar el identificador de la película. Dicho atributo será 
único entre todos los nodos del mismo tipo. 
 Una relación para cada usuario que ha puntuado una película, donde se guardará la 
siguiente información: 
o Un atributo puntuación para guardar la puntuación que ha dado el usuario a la 
película. 
  
 
Figura 28: Modelo de datos de Sparksee 
 
 Gracias a este modelo, la base de datos puede controlar varias restricciones textuales que 
se habían definido en la especificación del sistema: 
 
 Usuario se identifica por id: la restricción textual se cumple al utilizar el atributo id de la 
tabla Usuarios como atributo único. De esta manera, no se pueden tener usuarios con el 
atributo id repetidos. 
 Película se identifica por id: la restricción textual se cumple al utilizar el atributo id de la 
tabla Películas como atributo único. Gracias a esto, no se pueden tener películas con el 
atributo id repetidos. 
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 Un usuario no puede puntuar más de una vez la misma película: la restricción textual se 
cumple al no poder haber relaciones repetidas sobre el mismo par de nodos. Es decir, 
para un usuario y una película, solamente puede haber una relación del mismo tipo sobre 
ellos (a no ser que la dirección de la relación sea diferente, no siendo el caso de ésta). 
 
 No obstante, la restricción textual "El atributo puntuación no puede ser menor de 1 ni 
mayor de 5"  tiene que ser controlada por código, ya que la base de datos no ofrece ninguna 
opción para controlar este tipo de restricción. 
 
7.4.1.2. PostgreSQL 
 
 La organización lógica de los datos en la base de datos relacional PostgreSQL es la 
siguiente: 
 
 Usuarios ( id, genero, edad ) 
 Películas ( id, titulo ) 
 Puntuaciones ( id_usuario, id_pelicula, puntuacion ) 
o id_usuario  es clave foránea de Usuarios( id, genero, edad ) 
o id_pelicula  es clave foránea de Películas( id. titulo ) 
 
 
Figura 29: Modelo de datos de PostgreSQL 
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 De esta forma, la base de datos puede controlar todas las restricciones textuales definidas 
en la etapa de especificación a partir de la construcción de las tablas: 
 
 Usuario se identifica por id: la restricción textual se cumple al utilizar el atributo id de la 
tabla Usuarios como clave primaria. De esta manera, no se pueden tener usuarios con el 
atributo id repetidos. 
 Película se identifica por id: la restricción textual se cumple al utilizar el atributo id de la 
tabla Películas como clave primaria. Gracias a esto, no se pueden tener películas con el 
atributo id repetidos. 
 Un usuario no puede puntuar más de una vez la misma película: la restricción textual se 
cumple al utilizar los atributos id_usuarios y id_pelicula como clave primaria y definir 
estos atributos como claves foráneas a sus respectivas tablas. De esta manera, sólo puede 
haber una sola combinación de usuario y película en la tabla de puntuaciones. 
 El atributo puntuación no puede ser menor de 1 ni mayor de 5: la restricción textual se 
cumple al definir esta restricción sobre el atributo puntuacion a la hora de crear la tabla 
Puntuaciones. De esta forma, la base de datos lanzará un error cuando no se cumpla esta 
restricción. 
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7.5. Esquema global del sistema 
 
 
Figura 30: Esquema global del sistema
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8. Implementación del sistema 
8.1. Herramientas utilizadas 
 
8.1.1. Plataforma 
 
 Para la realización de este proyecto se ha utilizado la plataforma NetBeans IDE 8.0.1. Se 
ha optado por esta plataforma ya que ofrece un entorno de programación para JAVA muy 
práctico para el desarrollo de aplicaciones en general y, además, ofrece por defecto un editor 
gráfico para crear las interfaces gráficas de forma rápida y sencilla. Gracias a esto, con sólo esta 
plataforma ya obtenemos todo lo necesario para el desarrollo del sistema objetivo. 
 
8.1.2. Lenguaje de programación 
 
 El lenguaje de programación utilizado ha sido JAVA. Se ha optado por este lenguaje de 
programación debido a que ya se había trabajado con anterioridad utilizando librerías externas 
como JDBC. 
  
8.1.3. Librerías 
 
 Para el desarrollo del proyecto ha sido totalmente necesario incluir las dos librerías que 
nos ofrecen la posibilidad de que el sistema pueda conectarse con las bases de datos. Más 
concretamente, se ha utilizado la API que ofrece Sparksee para el lenguaje de programación 
JAVA; mientras que, en referencia a la base de datos relacional, se ha utilizado el driver JDBC 
de PostgreSQL. Gracias a esto, el sistema puede interactuar con las bases de datos y obtener la 
información necesaria para que los algoritmos puedan funcionar. 
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8.2. Sparksee 
 
 A la hora de llevar a cabo la implementación de la base de datos Sparksee, se ha tenido 
en cuenta el diseño realizado en la anterior etapa en referencia a las operaciones que ofrece la 
API de Sparksee. De esta manera, como se ha dicho con anterioridad, Sparksee nos ofrece dos 
operaciones que son esenciales para la ejecución del algoritmo: obtener los vecinos de un nodo y, 
aunque muy parecida, obtener el grado de un nodo. Gracias a esto, obtenemos la clave de este 
proyecto, ya que no sólo estamos utilizando la base de datos para almacenar la información, sino 
que también estamos usando unas operaciones que nos permiten trabajar sobre esos datos de 
forma eficiente. 
 
 La operación básica que utilizan todos los algoritmos de este proyecto es la operación de 
obtener los vecinos de un nodo. De esta manera, sabemos a qué nodos asignar el peso del nodo 
en cuestión lanzando la operación sobre la base de datos de grafos, ya que ésta nos devolverá los 
identificadores de los nodos que necesitamos saber. Concretamente, la operación que nos ofrece 
Sparksee es la siguiente: 
 
 graph.neighbors( long oid, int etype, EdgesDirection dir ); 
 
 En el algoritmo Heat Spreading (y, por consiguiente, en el algoritmo híbrido), se hace 
necesaria también la utilización de otra operación como es la de obtener el grado de un nodo. De 
esta manera, podemos saber cuántos vecinos tiene un nodo sin tener que llegar a iterar sobre los 
vecinos, ya que no nos interesa saber quiénes son, sólo el número total de ellos. Para esto, 
Sparksee nos ofrece la siguiente operación: 
 
 graph.degree( long oid, int etype, EdgesDirection dir); 
 
 Además, a la hora de construir los tipos del grafo, Sparksee nos ofrece la posibilidad de 
optimizar la llamada a la operación de obtener los vecinos de un nodo cuando se crea un nuevo 
tipo de relación. De esta manera, cuando definimos este nuevo tipo, podemos indicar que sobre 
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esta conexión se ejecutarán operaciones para obtener los vecinos, provocando que Sparksee ya lo 
tenga en cuenta y utilice diferentes técnicas con la intención de mejorar el rendimiento de éstas. 
Concretamente, en el código ha sido: 
 
 graph.newEdgeType( String name, boolean directed, boolean neighbors ); 
 
8.3. PostgreSQL 
 
 Al añadir una base de datos relacional al sistema, ésta tenía que seguir ofreciendo las 
mismas funcionalidades que la base de datos de grafos para poder realizar una comparación 
correcta. Por ello, a pesar de que este tipo de base de datos no tiene soporte para realizar las 
operaciones descritas anteriormente, se puede llegar a simular el comportamiento de estas 
operaciones mediante diferentes sentencias SQL.  
 
 Para simular la operación de obtener los vecinos de un nodo, se han construido dos 
sentencias diferentes, según el tipo del nodo con el que estemos trabajando.  
 
SELECT id_pelicula 
FROM puntuaciones 
WHERE id_usuario = id; 
 
SELECT id_usuario 
FROM puntuaciones 
WHERE id_pelicula = id; 
 
 Por otro lado, para simular la operación de obtener el grado de un nodo, se ha seguido el 
mismo proceso que antes añadiendo que en vez de devolvernos la lista de identificadores, nos 
devuelva el tamaño de esa lista. Por lo tanto, igual que antes, nos quedan dos sentencias según 
cuál sea el tipo de nodo del cuál tenemos que saber su grado: 
 
SELECT COUNT( id_pelicula ) 
FROM puntuaciones 
WHERE id_usuario = id; 
SELECT COUNT( id_usuario ) 
FROM puntuaciones 
WHERE id_pelicula = id;
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
73 
 
 Finalmente, con el objetivo de mejorar los resultados cuando se ha utilizado PostgreSQL, 
se ha planteado la opción de añadir diferentes índices para optimizar el rendimiento de las 
operaciones. PostgreSQL, por defecto, crea un índice sobre la clave primaria de cada tabla de la 
base de datos. En este caso en concreto, se crea un índice multiatributo sobre la tabla 
puntuaciones  para los atributos id_usuario y id_pelicula, siguiendo este mismo orden. Gracias a 
eso, se pueden resolver las sentencias SQL que utilizan el identificador del usuario escaneando 
solamente el índice, lo que es mucho más rápido que tener que acceder a la tabla. 
 
 Sin embargo, dicho índice no nos es de utilidad para las otras dos sentencias SQL. Para 
ellas, necesitamos un índice multiatributo como el anterior, pero cambiando el orden de los 
atributos. De esta manera, el índice multiatributo viene ordenado primero por el identificador de 
la película y no del usuario. Por lo tanto, con el objetivo de optimizar estas dos últimas 
sentencias, se ha creado un índice multiatributo sobre la tabla puntuaciones para los atributos 
id_pelicula y id_usuario. El índice se ha creado con la siguiente sentencia: 
 
 CREATE INDEX indice ON puntuaciones( id_pelicula, id_usuario ); 
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9. Pruebas y resultados 
 
 La última etapa del proyecto es en la que se han realizado las pruebas sobre los 
algoritmos para comprobar su correcto funcionamiento y, también, la evaluación sobre éstos y 
las tecnologías utilizadas. Para ello, primero se ha realizado la comprobación de los algoritmos 
para verificar que funcionan correctamente; seguidamente, se han realizado los test de 
rendimiento sobre la base de datos Sparksee y la base de datos PostgreSQL; y, finalmente, los 
test de precisión y diversidad sobre las recomendaciones ofrecidas por el algoritmo híbrido. 
 
 Los datos que se han utilizado para realizar las evaluaciones han sido extraídos de la 
página GroupLens
1
. Más concretamente, se ha utilizado un conjunto de datos que proporciona, 
exactamente, los datos que necesitamos: un grupo de usuarios, un grupo de películas y una serie 
de conexiones entre estos dos grupos. El conjunto de datos se divide de la siguiente manera: 
 
Usuarios Películas Conexiones 
69.878 10.681 10.000.054 
Tabla 8: Proporciones del conjunto de datos de GroupLens 
 
9.1. Comprobación de los algoritmos 
 
 Una vez finalizada la implementación del sistema y antes de realizar la evaluación de los 
objetivos del proyecto, es necesario realizar pruebas a los algoritmos para comprobar su correcto 
funcionamiento. Más concretamente, se han realizado dos pruebas diferentes para determinar que 
los resultados obtenidos son correctos: se ha definido un conjunto de datos pequeño donde se han 
calculado los resultados de los algoritmos previamente y, por otro lado, se ha creado un grafo 
aleatorio de ciertas características para poder comprobar los algoritmos según la salida ofrecida 
por el sistema. 
 
                                                 
1
 http://grouplens.org/datasets/movielens/ 
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9.1.1. Juego de pruebas 
 
 La primera prueba que se ha realizado es la de utilizar un conjunto de datos pequeño con 
el cual poder calcular los resultados de los algoritmos fácilmente. Gracias a esto, se pueden 
comparar los resultados obtenidos por el sistema con los calculados previamente de una manera 
sencilla y rápida.  
 
 El conjunto de datos que se ha utilizado es el mismo que el que se ha usado para explicar 
los algoritmos en el apartado 7. Por lo tanto, teniendo en cuenta que ya tenemos calculados los 
resultados que deberíamos obtener para cada algoritmo, solamente es necesario compararlos con 
las salidas del sistema. 
9.1.1.1. Probability Spreading 
 
 
Figura 31: Ejecución del algoritmo Probability Spreading sobre el juego de pruebas 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
76 
 Se puede observar que son los mismos resultados que se calcularon en la explicación del 
algoritmo en el apartado 7 (ver figura). No obstante, la única diferencia es que el sistema filtra 
los objetos que el usuario ya ha puntuado. De esta manera, sólo aparecen como resultado los 
objetos que el usuario no ha puntuado. 
 
9.1.1.2. Heat Spreading 
 
 
Figura 32: Ejecución del algoritmo Heat Spreading sobre el juego de pruebas 
 
 Se puede observar que son los mismos resultados que se calcularon en la explicación del 
algoritmo en el apartado 7 (ver figura). No obstante, la única diferencia es que el sistema filtra 
los objetos que el usuario ya ha puntuado. De esta manera, sólo aparecen como resultado los 
objetos que el usuario no ha puntuado. 
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9.1.1.3. Algoritmo híbrido 
 
 
Figura 33: Ejecución del algoritmo híbrido sobre el juego de pruebas 
 
 Se puede observar que son los mismos resultados que se calcularon en la explicación del 
algoritmo en el apartado 7 (ver figura). No obstante, la única diferencia es que el sistema filtra 
los objetos que el usuario ya ha puntuado. De esta manera, sólo aparecen como resultado los 
objetos que el usuario no ha puntuado. 
 
9.1.2. Grafo aleatorio 
 
 Una vez se ha comprobado que los algoritmos funcionan correctamente sobre un juego de 
pruebas pequeño, se ha decidido realizar la construcción de un grafo aleatorio con unas ciertas 
peculiaridades: 
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 Se crearán el mismo número de usuarios que de películas. 
 Dentro de las películas creadas, se crearán dos grupos para diferenciarlas entre ellas. El 
título asociado a películas del primer grupo es "First Bucket", mientras que el título 
asociado a las películas del segundo grupo es "Second Bucket". 
 Con el primer grupo de películas, la probabilidad de que un usuario haya puntuado esa 
película es de un 50%. 
 Por otro lado, la probabilidad de que un usuario haya puntuado una película del segundo 
grupo será de un 5%. 
 
 
Figura 34: Ejemplo grafo aleatorio 
 
 De esta manera, se ha construido un grafo con la intención de separar los objetivos de los 
dos algoritmos principales del proyecto. Es decir, el primer grupo de películas tendrá la 
característica de que cada uno de sus nodos estará conectado a un gran número de usuarios; 
mientras que, por otro lado, el segundo grupo de películas tendrá la característica de que está 
conectado a un número muy pequeño de usuarios. Gracias a esto, cuando se ejecuten los 
algoritmos se podrá tener una idea de si están funcionando bien gracias a los resultados que se 
obtengan. 
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 Más concretamente, cuando se ejecute el algoritmo Probability Spreading, se espera que 
la lista de resultados contenga, en su gran mayoría, películas del primer grupo. Esto es debido a 
que este algoritmo tiende a recomendar los objetos más populares del sistema, consiguiendo así 
recomendaciones precisas ya que, normalmente, estos objetos son los que quieren obtener la 
mayoría de los usuarios. En la figura que se muestra a continuación, se puede comprobar que, 
efectivamente, los artículos recomendados pertenecen al primer grupo ("First Bucket"), tal y 
como se esperaba. 
 
 
Figura 35: Ejecución del algoritmo Probability Spreading sobre un grafo aleatorio 
 
 Sin embargo, si el algoritmo que se ejecuta es el Heat Spreading, se espera un resultado 
totalmente inverso que el anterior, ya que se espera que aparezcan más películas del segundo 
grupo en los resultados. Se espera este resultado porque el algoritmo Heat Spreading tiende a 
potenciar la recomendación de los nodos que están conectados con pocos nodos del grafo, es 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
80 
decir, nodos poco populares. De esta manera, el algoritmo consigue realizar recomendaciones 
diversas en el sentido de que son objetos novedosos para la mayoría de usuarios, ya que sólo una 
pequeña comunidad de los usuarios los conoce. En la figura que se muestra a continuación, se 
puede comprobar que, efectivamente, los artículos recomendados pertenecen al segundo grupo 
("Second Bucket"), tal y como se esperaba. 
 
 
Figura 36: Ejecución del algoritmo Heat Spreading sobre un grafo aleatorio 
 
 Finalmente, para verificar el correcto funcionamiento del algoritmo híbrido, se ha 
ejecutado dicho algoritmo variando los valores de 𝜆 entre 0 y 1. Se han utilizado estos valores 
porque cuando 𝜆 toma el valor de 0, el algoritmo híbrido tiene que comportarse exactamente 
como el algoritmo Heat Spreading; mientras que, cuando 𝜆 toma el valor de 1, el algoritmo 
híbrido tiene que comportarse exactamente como el algoritmo Probability Spreading. De esta 
manera, si obtenemos los mismos resultados que ejecutando éstos algoritmos, podemos 
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comprobar si el algoritmo está funcionando correctamente. Tal y como se ve en las figuras a 
continuación, se puede comprobar que la salida del algoritmo híbrido en las dos configuraciones 
mencionadas anteriormente, coincide con la salida de los algoritmos Probability Spreading y 
Heat Spreading, tal y como se espera. 
 
 
Figura 37: Primera ejecución del algoritmo híbrido sobre un grafo aleatorio 
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Figura 38: Segunda ejecución del algoritmo híbrido sobre un grafo aleatorio 
 
9.2. Rendimiento de Sparksee 
 
 Después de la comprobación de que los algoritmos de recomendación funcionaban 
correctamente, se han realizado unas pruebas sobre el sistema para poder visualizar el 
rendimiento de la base de datos de grafos. El objetivo de estas pruebas no era otro que evaluar la 
velocidad que ofrecen las operaciones definidas por Sparksee que son utilizadas por los 
algoritmos.  
 
 Para la realización de las pruebas, se ha dividido el conjunto de datos en varias partes 
para visualizar cómo se comportan los algoritmos según el tamaño del grafo. Por lo tanto, 
teniendo en cuenta que el rendimiento del algoritmo se verá afectado principalmente por el 
número de conexiones que existan, se ha decidido crear 10 conjuntos de datos donde, cada uno 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
83 
de ellos, tiene un millón de conexiones más que el anterior (hasta llegar al máximo de 10 
millones que nos brinda el conjunto de datos de MovieLens). 
 
 En cada conjunto, se ha lanzado el algoritmo sobre un grupo de 100 usuarios 
seleccionados previamente de forma aleatoria, con la intención de obtener la media del tiempo de 
ejecución. Los resultados son los siguientes (datos completos en el anexo): 
 
#Conexiones Probability Spreading Heat Spreading Algoritmo híbrido 
1000000 1,016 4,069 4,251 
2000000 2,029 8,137 8,922 
3000000 3,105 12,628 13,889 
4000000 4,080 17,549 17,730 
5000000 5,583 20,912 21,193 
6000000 6,137 27,985 28,391 
7000000 7,961 31,380 31,461 
8000000 8,464 34,806 36,289 
9000000 9,488 38,689 39,840 
10000000 10,479 43,018 43,782 
 
Tabla 9: Resultados de las pruebas de rendimiento sobre Sparksee 
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Figura 39: Gráfico del rendimiento de Sparksee 
   
 
 Por lo tanto, podemos comprobar que el algoritmo Probability Spreading es mucho más 
rápido de ejecutar que el resto de algoritmos debido a que la cantidad de información que 
necesita es menor (provocando que se necesiten menos llamadas a la base de datos). Por otro 
lado, los otros dos algoritmos tienen un tiempo de ejecución similar debido a que ambos realizan 
el mismo número de operaciones, variando sólo el cálculo del peso. 
 
9.3. Rendimiento de PostgreSQL 
 
 Para poder evaluar mejor la base de datos de grafos, era necesario tener alguna otra 
tecnología para poder comparar el rendimiento de ambas. Por ello, durante la realización del 
proyecto, se tomó la decisión de priorizar esta evaluación llevando a cabo la implementación de 
una base de datos relacional. Gracias a esto, se puede comparar el rendimiento de ambas bases de 
datos sobre el mismo sistema y sobre los mismos datos, obteniendo una comparación más real 
que si hubiera sido de otra manera.  
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 No obstante, a la hora de realizar las pruebas con la base de datos relacional, no se han 
podido evaluar todos los algoritmos implementados ya que el rendimiento de PostgreSQL ha 
disminuido enormemente cuando se ha incrementado el número de operaciones a ejecutar. Es 
decir, a la hora de utilizar el algoritmo Heat Spreading y el algoritmo híbrido, el número de 
llamadas a la base de datos aumenta debido a la necesidad de obtener el grado de los nodos para 
la ejecución de éstos, provocando que se resienta el rendimiento de PostgreSQL. Además, cabe 
destacar que las agregaciones son operaciones que suelen ser costosas para las bases de datos 
relacionales, por lo que la gran cantidad de veces que se llama a esta operación también supone 
un coste mucho más elevado en comparación a los métodos definidos por Sparksee.  
 
 Consecuentemente, sólo se ha evaluado el rendimiento de PostgreSQL sobre el algoritmo 
Probability Spreading, utilizando el mismo método que se ha seguido en la prueba anterior. Se 
han obtenido los siguientes resultados: 
 
#Conexiones Sparksee PostgreSQL 
1000000 1,016 1,798 
2000000 2,029 4,203 
3000000 3,105 6,421 
4000000 4,080 8,097 
5000000 5,583 10,983 
6000000 6,137 14,389 
7000000 7,961 17,697 
8000000 8,464 22,141 
9000000 9,488 26,236 
10000000 10,479 33,645 
 
Tabla 10: Comparación entre los resultados de Sparksee y PostgreSQL 
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Figura 40: Gráfico de la comparación entre Sparksee y PostgreSQL 
  
 Como se puede observar, el rendimiento ofrecido por Sparksee aumenta linealmente a 
medida que se van incrementando el número de conexiones en el grafo. Esto es debido a que la 
base de datos de grafos, gracias a como almacena los datos, no necesita trabajar sobre todo el 
grafo a la hora de realizar las operaciones necesarias por los algoritmos. Por lo tanto, el coste de 
la ejecución del algoritmo viene en función del número de conexiones con las que tiene que 
trabajar el algoritmo (el cual depende del usuario objetivo), por lo que si se añadieran conexiones 
que no afectaran a los usuarios utilizados el tiempo de ejecución no aumentaría. 
 
 No obstante, PostgreSQL no consigue igualar el rendimiento de Sparksee,  ya que a 
medida que el grafo crece el tiempo de ejecución aumenta cada vez más, pudiendo observarse el 
inicio de una curva que indica una pobre escalabilidad del sistema. Esto es debido a que las bases 
de datos relacionales trabajan con tablas e índices, los cuales van creciendo a medida que el 
número de datos aumenta. Gracias a esto, cada vez es más costoso ejecutar una operación sobre 
estos datos, ya que tendrá que realizar lecturas sobre estructuras cada vez más grandes. 
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9.4. Evaluación del algoritmo híbrido 
 
 La evaluación que se ha realizado en el algoritmo híbrido es totalmente diferente a las 
anteriores pruebas que se han efectuado sobre el sistema. Mientras que, anteriormente, las 
pruebas se realizaban en torno al rendimiento del sistema según los algoritmos o tecnologías 
utilizadas, la evaluación del algoritmo híbrido consiste en la calidad de las recomendaciones 
efectuadas por el sistema. Más específicamente, la calidad de las recomendaciones se clasifica 
según dos características de éstas: la precisión y la diversidad. 
 
 Para llevar a cabo la evaluación de la precisión en el algoritmo híbrido, se ha optado por 
el método de recuperación de conexiones eliminadas. Es decir, el método consiste en eliminar un 
porcentaje pequeño de las conexiones que hay entre los usuarios y las películas y, seguidamente, 
lanzar el algoritmo para cada usuario al que se le ha eliminado al menos una conexión para ver si 
es capaz de recomendar las conexiones borradas con anterioridad. De esta manera, según la 
posición en la que aparezcan las objetos con los cuales se tenía una conexión, se puede obtener 
una clasificación relativa 𝑟𝛼𝑖 =  𝑝 (𝑜 − 𝑘𝑖)  para un objeto 𝛼 y un usuario i, siendo p la posición 
del objeto en la lista de recomendaciones y o el número total de objetos en el sistema. Haciendo 
la media de la clasificación relativa sobre todas las conexiones eliminadas, se puede obtener una 
cantidad r que indica la precisión del algoritmo, donde valores menores de r indican una mayor 
precisión en las recomendaciones. 
 
 Por otro lado, para realizar la evaluación de la diversidad en el algoritmo híbrido, se ha 
optado por evaluar la capacidad del algoritmo en generar recomendaciones inesperadas o 
novedosas. Es decir, la capacidad del algoritmo para recomendar objetos que el usuario 
desconoce en ese momento. Para medir esta característica, se ha considerado la probabilidad 
𝑘𝛼 𝑢  de que un objeto 𝛼 haya sido visto por un usuario aleatorio y, por lo tanto, la cantidad de 
información de este objeto es 𝐼𝛼 =  log2(𝑢 𝑘𝛼 ). Gracias a esto, se puede calcular la cantidad de 
información media 𝐼𝑖(𝐿) de los primeros 𝐿 objetos recomendados para cada usuario, con la que 
haciendo la media sobre todos los usuarios a los que se le ha eliminado al menos una conexión se 
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puede obtener la cantidad de información media 𝐼(𝐿). En este caso, valores mayores de 𝐼(𝐿) 
indican una mayor diversidad en las recomendaciones. 
 
 Teniendo en cuenta que el hardware disponible es limitado, se ha decidido realizar esta 
evaluación utilizando 100 usuarios del conjunto de datos. Es decir, a partir de un grupo de 100 
usuarios seleccionados aleatoriamente, se eliminarán el 10% de las conexiones de cada usuario 
para realizar las pruebas descritas anteriormente. Además, para la evaluación de la diversidad, se 
ha optado por utilizar una lista de 20 recomendaciones, ya que se considera un tamaño común  de 
una lista de recomendaciones (como indica el artículo [4]). Los resultados han sido los 
siguientes: 
 
Lambda Precisión Diversidad 
0,00 0,067 6,334 
0,05 0,055 2,971 
0,10 0,055 2,392 
0,15 0,056 2,141 
0,20 0,058 2,005 
0,25 0,059 1,894 
0,30 0,060 1,813 
0,35 0,061 1,755 
0,40 0,062 1,705 
0,45 0,063 1,663 
0,50 0,063 1,636 
0,55 0,064 1,606 
0,60 0,064 1,587 
0,65 0,065 1,558 
0,70 0,065 1,535 
0,75 0,065 1,514 
0,80 0,065 1,496 
0,85 0,066 1,476 
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0,90 0,066 1,456 
0,95 0,066 1,441 
1,00 0,066 1,427 
 
Tabla 11: Resultados de la evaluación del algoritmo híbrido 
 
 
Figura 41: Gráfico de la evaluación del algoritmo híbrido 
 
 A partir de los resultados obtenidos, se puede observar que cuando lambda toma valores 
entre 0,05 y 0,15 se puede llegar a tener alguna mejora en comparación con los algoritmos 
básicos: 
 
 En el caso del algoritmo Probability Spreading, se puede observar que al utilizar el 
algoritmo híbrido se puede conseguir mejorar significantemente la diversidad de las 
recomendaciones. Además, en el caso de este conjunto de datos, también se consigue una 
mejora de la precisión destacable, ya que no todas las conexiones eliminadas tienen 
porque ser de objetos populares, dificultando que este algoritmo llegue a ellas. 
 Por otro lado, en el caso del algoritmo Heat Spreading, también se puede observar una 
mejora en la precisión si se utiliza el algoritmo híbrido. Más concretamente, se sacrifica 
un poco la capacidad de ofrecer recomendaciones más diversas en beneficio de la 
precisión de éstas. 
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 Por lo tanto, gracias al algoritmo híbrido y al factor 𝜆 , se pueden llegar a priorizar 
diferentes características de las recomendaciones según el objetivo que tengamos. Además, como 
destacan en el artículo [4], se puede utilizar un factor 𝜆 diferente para cada usuario, pudiendo así 
personalizar la lista de recomendaciones según la intención del usuario. 
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10. Conclusiones 
10.1. Conclusiones del proyecto 
 
 A partir de los resultados obtenidos, se puede observar que las bases de datos de grafos 
son una buena alternativa a las bases de datos relacionales cuando se trabajan con grafos. Esto es 
debido a que las bases de datos de grafos ofrecen operaciones ya implementadas que trabajan 
encima del grafo de forma eficiente, ya que aprovechan la manera en la que se estructuran y 
almacenan los datos dentro de la base de datos para recorrer el grafo. De esta forma, se puede 
trabajar sobre los datos sin tener que navegar sobre todo el grafo, sino que la intención es tener 
que recorrer sólo la parte necesaria de éste. 
 
 Por lo tanto, esto marca la principal diferencia con las bases de datos relacionales. Al 
almacenar los datos mediante un grafo, las consultas sobre la base de datos sólo tienen que 
recorrer una pequeña parte de éste; mientras que para realizar la consulta sobre una base de datos 
relacional se tiene que recorrer toda la tabla o el índice de ésta para obtener los datos necesarios. 
Por lo tanto, al incrementar la cantidad de datos del sistema, las bases de datos relacionales 
ofrecen un menor rendimiento ya que las tablas y los índices crecen más, provocando que la 
lectura de éstos sea cada vez más costosa. Esto no ocurre con las bases de datos de grafos, ya que 
aunque el conjunto de datos sea mayor, éstas solo recorrerán los nodos necesarios para llevar a 
cabo la operación. Es por este motivo que, en nuestro caso, la base de datos de grafos escala 
mejor que la base de datos relacional, ya que la tabla de puntuaciones y su índice van creciendo a 
medida de que se insertan más datos en el sistema provocando que el coste de cada consulta sea 
mayor independientemente de la complejidad de la consulta; mientras que al utilizar la base de 
datos sólo aumenta el número de nodos a visitar durante el recorrido del grafo (cosa normal, ya 
que cuanto más datos haya, más usuarios o objetos habrá que tener en cuenta en las 
recomendaciones). 
  
 Por otro lado, observando los resultados del algoritmo híbrido, se ha podido comprobar 
que se puede resolver el aparente dilema entre la precisión y la diversidad de las 
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recomendaciones. Más concretamente, gracias al algoritmo híbrido definido en el artículo [4], se 
puede potenciar una de estas características sin tener que sacrificar completamente la otra. De 
esta manera, se pueden ofrecer recomendaciones tanto diversas como precisas, siendo posible 
afinar el algoritmo para obtener las características que necesitamos. 
 
10.2. Revisión de los objetivos 
 
 El objetivo principal del proyecto ha sido alcanzado ya que se ha construido un sistema 
de recomendaciones utilizando la base de datos Sparksee, una base de datos de grafos. Gracias a 
ello, se ha podido evaluar experimentalmente el rendimiento de esta base de datos en este tipo de 
sistemas, siendo el principal interés del proyecto. Por otro lado, también se ha implementado un 
algoritmo de recomendaciones capaz de realizar tanto recomendaciones precisas como diversas, 
cumpliendo así el segundo objetivo principal que se había planteado al principio. 
 
 Además, también se definieron unos objetivos generales que debían ser cumplidos para 
lograr el objetivo principal del proyecto: 
 
 Realizar el diseño de un sistema de recomendaciones utilizando una base de datos no 
relacional: el objetivo ha sido alcanzado ya que se ha realizado el diseño de un sistema 
de recomendaciones utilizando una base de datos de grafos. Más concretamente, se ha 
diseñado el sistema para que los algoritmos de recomendación utilicen las operaciones ya 
implementadas por la base de datos, explotando así la forma de estructurar los datos de 
estas tecnologías. 
 
 Construir un sistema de recomendaciones eficiente y escalable a partir de una base de 
datos de grafos: el objetivo ha sido alcanzado ya que, como se ha visto en la evaluación 
de las bases de datos, el rendimiento de la base de datos de grafos supera al de la base de 
datos relacional. Además, en comparación a ésta, la base de datos de grafo escala mucho 
mejor ante el aumento de los datos, ya que el tiempo de ejecución de los algoritmos 
aumenta de forma lineal; mientras que, utilizando una base de datos relacional, el tiempo 
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de ejecución de los algoritmos va aumentando cada vez más, pudiendo observarse una 
curva que parece indicar un crecimiento exponencial a largo plazo. 
 
 Ofrecer recomendaciones creativas o poco monótonas a los usuarios: aparte de que al 
principio ya se ha implementado un algoritmo que se centra en este cometido (Heat 
Spreading), se ha logrado construir un algoritmo híbrido que ofrece tanto 
recomendaciones creativas como precisas. De esta manera, y viendo los resultados 
obtenidos, se puede afinar el algoritmo híbrido para obtener más beneficio de una 
característica o de otra, ofreciendo así la posibilidad de adaptar las recomendaciones a 
nuestros gustos o necesidades. 
 
10.3. Trabajo futuro 
 
 Como trabajo futuro, se podría realizar una comparación más completa de las tecnologías 
disponibles actualmente. Es decir, en vez de realizar la comparación entre dos tipos de 
bases de datos diferentes, sería interesante evaluar diversas bases de datos de grafos sobre 
este mismo escenario. De esta manera, se podría realizar una comparación para obtener 
cuál de estas bases de datos se adapta mejor al escenario de un sistema de 
recomendaciones, ya sea por su rendimiento, escalabilidad, disponibilidad, etc. Gracias a 
esto, se podría obtener una clasificación real de las bases de datos de grafos según las 
características que potencian cada una, lo cual sería de utilidad a la hora de decidir qué 
base de datos utilizar según las necesidades del sistema. 
 
 Por otro lado, a partir del sistema de recomendaciones implementado en este proyecto, se 
podría efectuar el desarrollo de un sistema mucho mayor que necesitara el uso de un 
sistema de recomendaciones como éste. De esta manera, se podría evaluar el rendimiento 
tanto de los algoritmos como de las base de datos de grafo sobre un escenario mucho más 
complejo, además de evaluar otras características como el comportamiento de esta 
tecnología frente a situaciones de estrés donde se realizan un mayor número de peticiones 
simultáneas. 
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 Finalmente, se pretende en un futuro evaluar el sistema diseñado con datos de volumen 
considerablemente superior, en los cuales se tienen millones de nodos y miles de millones 
de aristas. Estas pruebas quedan fuera del ámbito de este trabajo de fin de carrera, pero 
los resultados son de interés para la directora del proyecto y para el grupo de desarrollo 
de Sparksee, spin-off del grupo DAMA-UPC, con quien mantiene estrecha colaboración. 
 
10.4. Revisión de las competencias técnicas 
 
 Seguidamente, se ha realizado una revisión de las competencias técnicas que se habían 
definido al inicio del proyecto. El objetivo es el de explicar el nivel real en el que se ha trabajado 
cada competencia, ya que durante el proyecto se han tomado diversas decisiones que han 
afectado a que varias competencias se trabajaran en un nivel menor al definido pero, por otro 
lado, también ha supuesto que otras competencias se hayan trabajado en un mayor grado. Más 
concretamente, debido a que el tiempo disponible era limitado, se decidió enfatizar las 
competencias que tenían que ver con el desarrollo de las bases de datos y de la integración de 
éstas con los algoritmos implementados, por ser el objetivo de evaluar el rendimiento de la base 
de datos de grafos el objetivo principal de este trabajo. 
 
10.4.1. Competencia CES1.1 
 
Competencia CES1.1 
Desarrollar, mantener y evaluar sistemas y servicios software complejos y/o críticos. 
 
Nivel definido inicialmente: en profundidad. 
Nivel trabajado: un poco - bastante. 
 
Tabla 12: Competencia CES1.1 
 
 A pesar de haber desarrollado un sistema software siguiendo los métodos y técnicas 
aprendidos, cabe destacar que se han obtenido artefactos sencillos debido a que el sistema que se 
ha implementado estaba enfocado a la evaluación y la comparación de las tecnologías utilizadas 
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para solucionar el problema. Por ello, al haber dado prioridad a esta evaluación, no se ha 
trabajado esta competencia tan en profundidad como se había creído al inicio del proyecto. 
 
10.4.2. Competencia CES1.2 
 
Competencia CES1.2 
Dar solución a problemas de integración en función de las estrategias, de los estándares y de las tecnologías disponibles. 
 
Nivel definido inicialmente: en profundidad. 
Nivel trabajado: en profundidad. 
 
Tabla 13: Competencia CES1.2 
 
 La base principal del proyecto es la integración entre la base de datos de grafos y los 
algoritmos de recomendaciones implementados. Por lo tanto, esta competencia marca el eje 
principal del proyecto, ya que en todo momento se ha dado prioridad a la integración de este tipo 
de tecnologías dentro del trabajo a realizar. 
 
10.4.3. Competencia CES1.3 
 
Competencia CES1.3 
Identificar, evaluar y gestionar los riesgos potenciales asociados a la construcción de software que se pudieran presentar. 
 
Nivel definido inicialmente: un poco. 
Nivel trabajado: un poco. 
 
Tabla 14: Competencia CES1.3 
 
 Esta competencia se ha trabajado principalmente en la fase inicial del proyecto, donde se 
han tenido en cuenta algunos de los riesgos potenciales asociados a este proyecto. 
 
10.4.4. Competencia CES1.5 
 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
96 
Competencia CES1.5 
Especificar, diseñar, implementar y evaluar bases de datos. 
 
Nivel definido inicialmente: en profundidad. 
Nivel trabajado: en profundidad. 
 
Tabla 15: Competencia CES1.5 
 
 Al haber realizado la especificación, el diseño, la implementación y la evaluación de dos 
bases de datos totalmente diferentes, se considera que esta competencia ha sido una de las más 
trabajadas durante la realización del proyecto. Además, cabe destacar que se han utilizado 
tecnologías nuevas y recientes, por lo que se ha necesitado una mayor dedicación a este aspecto 
para conocerlas mejor. 
 
10.4.5. Competencia CES1.6 
 
Competencia CES1.6 
Administrar bases de datos. 
 
Nivel definido inicialmente: un poco. 
Nivel trabajado: en profundidad. 
 
Tabla 16: Competencia CES1.6 
 
 Además de haber desarrollado dos bases de datos diferentes, también se han optimizado 
éstas para mejorar el rendimiento del sistema. Concretamente, con el objetivo de disminuir el 
tiempo de ejecución de los algoritmos, se han creado diferentes índices en ambas bases de datos 
para optimizar las consultar realizadas sobre ellas. Por lo tanto, se ha trabajado en profundidad 
una de las tareas más importantes a la hora de administrar una base de datos: la optimización de 
las consultas que se van a ejecutar frecuentemente en el sistema. 
 
10.4.6. Competencia CES1.7 
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Competencia CES1.7 
Controlar la calidad y diseñar pruebas en la producción de software. 
 
Nivel definido inicialmente: en profundidad. 
Nivel trabajado: en profundidad. 
 
Tabla 17: Competencia CES1.7 
 
 Una de las partes más importantes del proyecto era la de comprobar el correcto 
funcionamiento del sistema de recomendaciones y, además, evaluar el rendimiento y los 
resultados obtenidos por éste. Por ello mismo, se han diseñado diferentes pruebas o evaluaciones 
con el objetivo de controlar tanto la calidad de las recomendaciones como de evaluar el 
rendimiento ofrecido por las bases de datos. Por lo tanto, se considera que esta competencia se ha 
trabajado en profundidad durante la realización del proyecto. 
 
10.4.7. Competencia CES1.9 
 
Competencia CES1.9 
Demostrar comprensión en la gestión y gobierno de los sistemas software. 
 
Nivel definido inicialmente: bastante. 
Nivel trabajado: un poco. 
 
Tabla 18: Competencia CES1.9 
 
 Al igual que la competencia CES1.1, al desarrollar un sistema sencillo para poder evaluar 
los objetivos del proyecto se han obtenido unos artefactos sencillos en comparación a otros 
sistemas más complejos. Por lo tanto, se ha tenido en cuenta que esta competencia se ha 
trabajado en menor medida que otras debido a la decisión de focalizar los recursos del proyecto 
en el desarrollo de las bases de datos. 
 
10.4.8. Competencia CES2.1 
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Competencia CES2.1 
Definir y gestionar los requisitos de un sistema software. 
 
Nivel definido inicialmente: un poco. 
Nivel trabajado: un poco. 
 
Tabla 19: Competencia CES2.1 
 
 Esta competencia se ha trabajado ligeramente, ya que se han descrito los requisitos 
funcionales del sistema a desarrollar en la etapa de especificación.  
 
10.4.9. Competencia CES3.2 
 
Competencia CES3.2 
Diseñar y gestionar un almacén de datos (data warehouse). 
 
Nivel definido inicialmente: bastante. 
Nivel trabajado: un poco. 
 
Tabla 20: Competencia CES3.2 
 
 Esta competencia también se ha trabajado ligeramente, ya que los sistemas de 
recomendaciones necesitan gestionar y almacenar una gran cantidad de datos para ofrecer las 
recomendaciones deseadas. 
 
 En definitiva, vemos que las competencias relacionadas con la gestión de un sistema de 
software ven disminuida su importancia a cambio de un trabajo profundo de diseño y gestión de 
dos sistemas de bases de datos de paradigma diferente y su integración en un sistema de 
software. Esto es debido a que el sistema en sí es relativamente sencillo, aunque su funcionalidad 
(algoritmos) son complejos. La dificultad y valor principal de este proyecto reside en la 
integración de las tecnologías de bases de datos dentro de un sistema escalable y funcional. 
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11. Revisión de la planificación y el 
presupuesto 
11.1. Desviaciones 
 
 La planificación inicial ha sufrido una desviación considerable debido a diversos 
aspectos, siendo los siguientes los más destacables:  
 
 El número de horas de dedicación al proyecto que se había planificado inicialmente tuvo 
que ser reducido debido a aspectos externos de éste.  
 
 La voluntad, tanto del director del proyecto como la mía propia, de extender el proyecto 
con el objetivo de realizar una base de datos relacional para poder utilizarla como 
comparación a la base de datos de grafos.  
 
 Por estos motivos, se decidió extender la fecha de entrega del proyecto hasta la siguiente 
lectura, cosa necesaria para llevar a cabo la correcta realización del proyecto y, también, para 
añadir más valor a éste. Por lo tanto, esta desviación no afecta a ninguno de los objetivos del 
proyecto, sino que la intención es mejorar la evaluación del uso de una base de datos de grafos 
para un sistema de recomendaciones más eficiente y escalable. 
 
11.2. Nueva planificación temporal 
 
 Teniendo en cuenta el cambio de la fecha de entrega y los motivos por los cuales se 
decidió esto, la planificación inicial tuvo que ser modificada. Por lo tanto, la planificación inicial 
ha sufrido las siguientes modificaciones principales:  
 
 Se extendió la duración del proyecto hasta el día 1 de diciembre, fecha en la cual se 
realizará la lectura del proyecto. No obstante, dentro de la planificación no se han tenido 
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en cuenta los días de las vacaciones de verano como de dedicación del proyecto, siendo 
éstos días libres. Por lo tanto, esta extensión del proyecto equivale a unos 3 meses 
aproximadamente.  
 
 Debido a que las horas de dedicación al proyecto se tuvieron que disminuir prácticamente 
al inicio de éste, la planificación inicial ha sido modificada teniendo en cuenta que la 
diferencia de horas es aproximadamente la mitad. Por lo tanto, la planificación ha sido 
adaptada doblando el tiempo planificado anteriormente, ya que al inicio se dedicaban 4 
horas al día y ahora sólo se dedican 2 horas al día. 
 
 Finalmente, debido al deseo de añadir más valor al proyecto realizando una comparación 
con una base de datos relacional, se ha tenido en cuenta un rediseño de la capa de datos y 
un aumento del tiempo de implementación para llevar a cabo estas tareas. 
 
 Por lo tanto, la planificación inicial ha sido modificada extendiendo el tiempo de las 
etapas de diseño e implementación, añadiendo una etapa intermedia de diseño para encontrar la 
forma más eficiente y sencilla para manejar dos tipos de bases de datos sin que eso influya en las 
otras capas del sistema. Por ello, esta nueva etapa de diseño fue planificada para principios del 
mes de septiembre, siendo de vital interés que se realizara antes de la implementación de la capa 
de dominio. 
 
 Por otro lado, al tener que emplear más recursos en las nuevas tareas planificadas, se ha 
tenido que disminuir el tiempo de otras etapas para poder llegar a la entrega final. Las etapas 
perjudicadas han sido la de "prueba y evaluación" y la de "finalización", donde se tendrán que 
priorizar las pruebas de rendimiento de las bases de datos y las pruebas sobre los algoritmos para 
evaluar su diversidad. 
 
 
 De esta manera, la planificación final ha sido la siguiente: 
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Etapa Duración (horas) 
Planificación y viabilidad 104 
Especificación 56 
Diseño 94 
Implementación 154 
Prueba y evaluación 20 
Finalización 42 
Duración total 470 
 
Tabla 21: Duración de la planificación revisada
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
102 
 
Figura 42: Diagrama de Gantt de la planificación revisada
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11.3. Cambios en el presupuesto 
 
 Debido a los cambios que ha habido en la planificación temporal, se han tenido que 
actualizar los costes del proyecto a la nueva planificación. Cabe destacar también que se ha 
cambiado el uso de unos productos por otros dentro de los recursos de Software. Concretamente, 
se ha utilizado ArgoUML para la creación de los artefactos relacionados con la etapa de 
especificación y diseño (por lo tanto, se ha descontado el gasto que producía la herramienta 
Enterprise Architect) y, aunque no ha implicado un cambio en el coste del proyecto, se ha 
cambiado la herramienta de desarrollo Eclipse por la herramienta NetBeans IDE 8.0.1. 
 
11.3.1. Recursos humanos 
 
Rol Horas estimadas Precio estimado por hora  Coste total estimado 
Jefe de proyecto 146 horas 50 €/hora 7300,00 € 
Ingeniero de requisitos 56 horas 40 €/hora 2240,00 € 
Arquitecto de software 94 horas 35 €/hora 3290,00 € 
Desarrollador 174 horas 30 €/hora 5220,00 € 
Total 470 horas  18050,00 € 
 
Tabla 22: Costes finales de los recursos humanos 
11.3.2. Hardware 
 
Producto Precio Unidades Vida útil Amortización 
MSI GE60-2OE 785,00 € 1 4 años 130,83 € 
Total    130,83 € 
 
Tabla 23: Costes finales de los recursos de hardware 
11.3.3. Software 
 
Producto Precio Unidades Vida útil Amortización 
Microsoft Windows 8 119,99 € 1 3 años 26,66 € 
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Microsoft Office 365 Universitarios 79,99 € 1 1 año 53,32 € 
Adobe Reader X 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Gantter 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Git 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Dropbox 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
ArgoUML 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
NetBeans IDE 8.0.1 0,00 € 1 N/A 0,00 € 
Total    79,98 € 
 
Tabla 24: Costes finales de los recursos de software 
11.3.4. Licencias 
 
Producto Precio Unidades Vida útil Amortización 
Licencia Sparksee 996,00 € 1 1 año 664,00 € 
Total    664,00 € 
 
Tabla 25: Costes de las licencias 
11.3.5. Gastos generales 
 
Gasto Coste anual Amortización 
Piso en Barcelona 12000,00 € 8000,00 € 
Agua 300,00 € 200,00 € 
Luz 800,00 € 533,32 € 
Teléfono y adsl 600,00 € 400,00 € 
Total  9133,32 € 
 
Tabla 26: Costes de los gastos generales 
11.3.6. Total 
 
Tipo de recursos Coste estimado 
Recursos humanos 18050,00 € 
Hardware 130,83 € 
Software 79,98 € 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
105 
Licencias 664,00 € 
Gastos generales 9133,32 € 
Total estimado (I.V.A no incluido) 28058,03 € 
Total estimado (I.V.A incluido) 33950,22 € 
 
Tabla 27: Presupuesto final del proyecto 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
106 
12. Bibliografía 
  
[1] Kantor, P. B., Rokach, L., Ricci, F., & Shapira, B. (2011). Recommender systems handbook. 
Springer. 
 
[2] Jannach, D., Zanker, M., Felfernig, A., & Friedrich, G. (2010). Recommender systems: an 
introduction. Cambridge University Press. 
 
[3] Melville, P., & Sindhwani, V. (2010). Recommender systems. In Encyclopedia of machine 
learning (pp. 829-838). Springer US. 
 
[4] Zhou, T., Kuscsik, Z., Liu, J. G., Medo, M., Wakeling, J. R., & Zhang, Y. C. (2010). Solving 
the apparent diversity-accuracy dilemma of recommender systems. Proceedings of the National 
Academy of Sciences, 107(10), 4511-4515. 
 
[5] Liu, J. G., Shi, K., & Guo, Q. (2012). Solving the accuracy-diversity dilemma via directed 
random walks. Physical Review E, 85(1), 016118. 
 
[6] Herlocker, J. L., Konstan, J. A., Terveen, L. G., & Riedl, J. T. (2004). Evaluating 
collaborative filtering recommender systems. ACM Transactions on Information Systems 
(TOIS), 22(1), 5-53. 
 
[7] Lee, H., & Kwon, J. (2013). Efficient Recommender System based on Graph Data for 
Multimedia Application. International Journal of Multimedia & Ubiquitous Engineering, 8(4). 
 
[8] Zhou, T., Ren, J., Medo, M., & Zhang, Y. C. (2007). Bipartite network projection and 
personal recommendation. Physical Review E, 76(4), 046115. 
 
Diseño e implementación de un sistema de recomendaciones 
24 de noviembre de 2014 
 
 
107 
[9] Liu, J., Yang, C., & Zhang, Z. K. (2012). A two-step Recommendation Algorithm via 
Iterative Local Least Squares. arXiv preprint arXiv:1206.3320. 
 
[10] Lü, L., Medo, M., Yeung, C. H., Zhang, Y. C., Zhang, Z. K., & Zhou, T. (2012). 
Recommender systems. Physics Reports, 519(1), 1-49. 
 
[11] Sarwar, B., Karypis, G., Konstan, J., & Riedl, J. (2001, April). Item-based collaborative 
filtering recommendation algorithms. In Proceedings of the 10th international conference on 
World Wide Web (pp. 285-295). ACM. 
 
[12] Sparsity Technologies: Sparksee high-performance graph database. (http://www.sparsity-
technologies.com/) 
 
[13] Neo4j, The World’s Leading Graph Database. (http://www.neo4j.org/) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
